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RESUME EN FRANCAIS

Cette these a pour sujet 1" "Analyse d’opinion pour l'optimisation de la relation client"; elle a
été réalisée dans le cadre d’une convention CIFRE, en partenariat avec la société UNEEK, qui
propose des services de gestion de relation client.

Le sujet est vaste et recoupe de nombreux domaines, comme ’apprentissage profond, le
traitement automatique du langage, I’analyse et la détection d’émotions ou le marketing et les
sciences sociales. Nos travaux abordent essentiellement deux problématiques : I'interrogation en
frangais de données tabulaires et I’étude de newsletters.

Dans une premiére partie, nous explorons la possibilité de concevoir une interface de requétes
permettant d’interroger en langage naturel les bases de données tabulaires de ’entreprise.

Ensuite, nous expliquons comment et pourquoi nous avons recentré nos travaux sur 1’étude
d’un canal de communication particulier : les newsletters.

Nous étudions d’abord comment les émotions transmises par le texte des newsletters, influent
sur leur perception, et comment les résultats de cette étude peuvent aider a leur rédaction et
leur édition.

Ensuite, nous proposons une modélisation des newsletters sous forme de graphes hétérogenes,
permettant de prendre en compte les aspects visuels des zones de textes et leur disposition dans
la newsletter, en plus de leur contenu. Nous utilisons des techniques d’apprentissage profond
telles que les réseaux de convolution de graphe, et les techniques d’attention pour prédire la
performance des newsletters.

Cette modélisation originale des newsletters a produit des résultats encourageants pour la
tache de prédiction considérée. L’approche pourrait étre approfondie dans de futurs travaux
pour prendre en compte d’autres composantes significatives des newsletters, en particulier les

images.

Contributions

[1, 2, 3, 4]
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INTRODUCTION

Cette these porte sur I’ "Analyse d’opinion pour optimisation de la relation client”, un sujet tres
large qui recouvre des problématiques issues de plusieurs champs de recherche. Régie par une
convention CIFRE, elle se place dans le contexte particulier de I'entreprise UNEEK qui propose
a ses clients des outils de gestion de la relation client.

L’analyse ou la fouille d’opinion en tant que vecteur d’optimisation de la relation client est un
sous-domaine de 'intelligence artificielle. Les entreprises integrent ainsi de plus en plus dans leur
outillage de gestion de la relation client des fonctions d’analyse automatisée des commentaires
et courriers pour en extraire plusieurs informations comme des opinions portant sur I’entreprise,
des opinions sur les produits ou les services proposés, ou encore pour ajouter des fonctions de
génération automatisée de réponses aux messages, en accord avec le contexte.

Les sources d’information exploitables en temps réel engendrent une volumétrie des données
de plus en plus importante induisant un contexte "big data" qui sature de fait les capacités de
traitement manuel des entreprises. La nécessité d’une automatisation des processus de traitement
des commentaires des clients, des utilisateurs et des usagers devient ainsi extrémement prégnante.

Parallelement, les progres récents en traitement automatique du langage naturel (TAL, en
anglais NLP) qui découlent principalement des approches d’apprentissage machine et d’appren-
tissage profond, offrent de nouvelles perspectives d’applications trés prometteuses. Ainsi, des
architectures fondées sur des plongements de mots (Word2vec, fastText, Transformer) ont ou-
vert la voie a un foisonnement de travaux ciblant des taches réputées trés complexes au coeur de
Iintelligence humaine et artificielle comme la compréhension du langage naturel qui présuppose
le raisonnement et I'inférence.

L’TA (Intelligence Artificielle) conversationnelle, en premiere ligne dans la constitution des
interfaces utilisateur naturelles, est devenue un domaine en pleine croissance qui attire de plus en
plus les chercheurs et les acteurs économiques issus du traitement du langage naturel (NLP), de
la recherche d’information (IR) et de la communauté de I'apprentissage automatique (machine
learning).

Dans le contexte de 'entreprise UNEEK, les travaux présentés visent a offrir des pistes
pour améliorer la relation client et donc la communication via des solutions d’intelligence arti-
ficielle, que ce soit par le biais d’agents conversationnels ou d’autres canaux, afin de proposer
ces solutions aux clients de 'entreprise. Plus précisément, ils combinent : apprentissage profond,
détection d’émotions et d’opinions et utilisation de graphes pour la modélisation des données.

UNEEK est une entreprise proposant des solutions pour la gestion de relation client (CRM).
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Ainsi, nous désignons ici par « clients » les clients de UNEEK tandis que nous appellerons «
contacts » les personnes utilisant le CRM (Customer Relationship Management. L optimisation
de cette relation client est un enjeu stratégique pour UNEFEK. Cependant, cette optimisation
ne peut se faire qu’a travers un medium en particulier, surtout que dans notre cas, nous nous
intéressons a la communication client d'un client de UNEEK (entreprise ou structure) vers
un contact ou un client propre, ce qui est différent de la plupart des études sur la relation
client qui étudie le feedback renvoyé par le client final. La figure 1, représente le framework
d’organisation entre les différents acteurs ainsi que les problématiques correspondant a chaque

échelon d’échange.

UNEEK Déployer un outil
utilisable pour
A pour|clients 4 permettre
v I'optimisation de la

relation client

etourde| Entreprise, Association,
donnees Ecoles, etc.

Optimiser la relation
client & travers un
medium de
communication

A pour clients
h J
Contacts, clients propres

FIGURE 1 : Schéma représentant 1'organisation des différents acteurs (en bleu), des probléma-
tiques de communications associées (en rouge) et les échanges de données (en vert).

Dans un premier temps, nous avons donc envisagé un chatbot qui interagirait avec les
contacts, qui par la suite aurait vocation a étre optimisé via ’analyse de 'opinion renvoyée
par le contact. Ainsi, dans un premier chapitre, nous verrons comment nous avons abordé le
contexte de données propre a ’entreprise a travers I’étude de requétes en langage naturel de
données tabulaires. En effet, dans un but de garantir la meilleure relation client possible et dans
une volonté de travailler sur du langage naturel, il nous faut en amont permettre de requéter
les données de ’entreprise via un chatbot performant. C’est dans cette perspective que nous
explicitons les différents aspects techniques liés a 'apprentissage profond que nous avons utilisés
par la suite, que ce soit les modeles d’attention, ou les problématiques liées a 'adaptation de

modeles anglophones en francais.
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Cependant, au fil de notre étude, il est apparu que compte tenu du contexte UNEEK, cette
création de chatbot n’était pas réalisable dans le cadre d’une thése de doctorat, de part no-
tamment le manque de données labélisées. C’est pourquoi nous avons réorienté notre travail sur
I’étude d’un autre moyen de communication client : les échanges de mail et plus particuliere-
ment, I’étude de ceux envoyés par les clients a leurs contacts. UNEFEK propose en effet a ses
clients un moyen d’éditer et d’envoyer des newsletters a leurs listes de contacts. En effet, offrir
un moyen d’optimiser cette communication par mail a toute une communauté est au coeur des
activités de UNEEK.

Dans un deuxieme chapitre, nous expliquons comment et pourquoi nous avons recentré notre
étude sur les newsletters, un cas particulier de relation et de communication.

Beaucoup d’études de la relation entre une entreprise (ou ici un client de UNEEK), et un
client (ici un contact), se focalisent sur ’analyse du retour du contact ou « feedback ». Or, nous
avons préféré prendre le point du vue inverse, en 'occurrence chercher a analyser et optimiser la
communication venant du client du CRM, vers sa liste de contacts. Ce changement de perspective
nous est possible grace aux données mis a disposition par I’entreprise, qui nous ont permis de
constituer un jeu de données de « templates » de newsletters.

Nous avons donc cherché & déterminer dans quelle mesure le ton employé dans une newsletter
éditée par un client du CRM (déterminé par 'analyse d’émotions et d’opinion), influe sur la
perception et la performance d’une newsletter. Le but étant de pouvoir proposer une indication
qualitative a I’éditeur de newsletters en prédisant I'impact de sa newsletter avant son envoi,
pour qu’il puisse l'optimiser.

Enfin, les troisieme et quatrieme chapitres cherchent a déterminer respectivement comment
I’analyse d’opinions et d’émotions d’une part, et une modélisation sous forme de graphes du
texte et de sa mise en page d’autre part, peuvent influer sur les performances d’'une newsletter.
Nous proposons donc ici une modélisation originale de nos données, via des graphes, et des
convolutions de graphes, qui permet de rajouter un contexte visuel au texte des newsletters et
de modéliser la mise en page du texte.

Du fait des problématiques et des approches diverses abordées, nos travaux sont essentielle-
ment exploratoires. Cependant, les résultats obtenus sur ces idées assez novatrices sont encoura-
geants, et pourraient étre approfondis dans des travaux futurs. Quelques pistes en ce sens sont

données dans la conclusion.
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CHAPITRE 1

TRAVAILLER SUR DES DONNEES
TABULAIRES EN FRANCAIS

1.1 Contexte, objectifs et données a disposition

Cette these s’est déroulée dans le cadre d’un partenariat CIFRE avec 'entreprise UNEEK.
UNFEEK propose a ses clients une plateforme offrant plusieurs outils, et notamment un outil de
gestion de relation client ou CRM. Le sujet de la these, qui porte sur I’analyse d’opinion en vue

d’optimiser cette relation client, a naturellement conduit a s’intéresser a ce CRM.

UNEEK propose en effet un service de gestion de relation client qui repose sur ’envoi de
formulaires, dont les informations sont par la suite stockées dans des tables SQL sur lesquelles des
requétes sont possibles. Chaque client de UNEEK possede ainsi son propre environnement CRM
composé de tables paramétrées selon ses besoins, ainsi que les formulaires associés. Cependant les
usagers peuvent trouver I’outil proposé austere ou peu pratique pour I'extraction d’informations
dans ces tables, d’ou I'idée de passer par un traitement du langage naturel pour requéter sur les
données du CRM.

Les avancées en traitement automatique du langage permettent, depuis quelques années,
d’envisager des applications qui offrent des services a plus forte valeur ajoutée, et dans des
milieux professionnels tres diversifiés. Ainsi I’'interrogation en langage naturel de données issues
d’un CRM constitue un exemple marquant de services innovants mis en ligne ces derniéres années
pour enrichir les échanges entre clients et fournisseurs. Notre premiere idée pour améliorer la
relation client chez UNEEK, a été de concevoir un agent conversationnel (ou chatbot) qui puisse

répondre a des requétes en langage naturel sur la base de données du CRM.

Avant de proposer une optimisation de la communication client via un outil de requétage,
il convient de qualifier I’outil lui-méme. Cet outil doit pouvoir a partir d’une requéte formulée
en langage naturel, déduire une information contenue dans le CRM. Pour garantir la bonne
qualité de la relation client, il convient donc avant tout de s’assurer de la fiabilité des réponses
produites. C’est pourquoi nous nous sommes tout d’abord orientés sur I’étude de 'interrogation

en langage naturel de données structurées.
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L’utilisation du langage naturel pour interroger les bases de données (NLIDB!), est devenu
un enjeu central pour les entreprises qui désirent simplifier la communication avec leurs contacts,

et par la suite 'optimiser.

1.2 L’interrogation de données structurées

L’interrogation de bases de données structurées par des requétes en langage naturel est une pro-
blématique tres large et étudiée depuis longtemps. Cette thématique des interfaces en langage
naturel (NLIDB?), est devenue centrale pour les entreprises qui veulent établir une commu-
nication plus naturelle avec leurs contacts. La tache est ancienne [1, 2] et encore dynamique

aujourd’hui [3].

1.2.1 Le Text2SQL

On peut noter deux catégories de méthodes pour aborder la problématique des requétes en
langage naturel (LN). La premieére, la plus ancienne, consiste en la traduction de la requéte en
LN en une requéte en langage formel. S’il existe plusieurs langages formels de requétes (SQL,
SPARQL, ...), nous détaillons ci-dessous la traduction de langage naturel en requéte SQL ou :
Text2SQL.

Le Text2SQL est un domaine de recherche en traitement automatique du langage naturel
(TAL), qui vise a convertir un texte LN en une requéte SQL qui peut étre exécutée sur une base
de données. Un schéma présentant le framework d’un systéme text2SQL est donné en figure 1.1
Ce domaine de recherche est ancien et encore actif de nos jours et le sujet a fait ’objet d’une these
complete soutenue en 2022 [4]. C’est pourquoi nous ne détaillerons pas un état de art complet
mais quelques méthodes saillantes, afin de mieux situer nos travaux. De plus, des états de l'art
complets rendent déja assez bien compte de cette problématique de recherche [5, 6, 7, 8, 9, 10].
Ici nous nous basons sur ’étude récente de Deng et al.[5] pour proposer une vision globale de ce
champ de recherche.

Parmi les méthodes développées pour améliorer ces modeles de traduction de requéte naturel
en SQL, les premiéres méthodes que l'on peut citer sont celles fondées sur des regles [11, 12].
Ces approches relativement simples peuvent convenir pour un usage sur des requétes simples ou
a destination de bases de données simples. Toutefois des paramétrages plus complexes [13] ont
permis une meilleure généralisation des modeéles.

Au sein des autres méthodes pour améliorer ces modeles de Text2SQL [5], on peut également
noter les travaux qui cherchent & annoter les données que ce soit pour une tache faiblement

supervisée [14] ou complétement supervisée [15, 16].

1. Natural Langage Interface Database
2. Natural Langage Interface for Database
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{ "-—-‘\ What are the major cities in the state of Kansas? €

Database End User
I =

SELECT T1.CITY_NAME FROM CITY AS T1 WHERE
> Model T1.POPULATION > 158208 AND T1.STATE_NAME = "Kansas" ;

]

F1GURE 1.1 : Framework d’un systéme Text2SQLI[5]

Un autre moyen d’augmenter les performances des modeles [5] est enrichissement de don-
nées. Cet enrichissement permet de gérer des questions plus complexes ou moins courantes
[17, 18] notamment en paraphrasant [19, 20] la requéte, et en remplissant plusieurs schémas
prédéfinis pour enrichir les données et ainsi avoir un éventail plus large de requétes.

Enfin, on peut citer les méthodes d’encodage et de décodage pour traiter les données [5],
méthodes que nous ne détaillerons pas ici mais qui ont fourni de nombreuses avancées.

Une vision d’ensemble des méthodes évoquées ici est donnée en figure 1.2 [5].

Ainsi la tache de text2SQL s’est beaucoup développée ces dernieéres années, avec des innova-
tions majeures apportées par la dynamique "apprentissage profond" telles que les les approches a
base de LSTM (Long-Short-Term-Memory) [21], la self-attention [22], etc. Le but des recherches
dans cette tdche est notamment d’arriver a un systéme assez robuste pour requéter sur plu-
sieurs domaines et étre le plus "générique" possible, c’est a dire sans étre liée & un theme ou une
structure syntaxique en particulier.

Cependant, I'une des limites de I'application des modeles basés sur 'apprentissage est la
nécessité de disposer un grand nombre de données généralement annotées correspondant au
domaine étudié. Or dans notre cas tres spécifique et avec des requétes en frangais, établir un tel
jeu de données nous a semblé hors de notre portée. On peut toutefois mentionner les travaux
de B.Couderc et J.Ferrero [23] qui ont appliqué certaines de ces méthodes a l'interprétation de
requétes en frangais. Toutefois, ces difficultés quant au besoin de données nous ont poussé a nous

tourner vers un autre moyen de traiter nos requétes en langage naturel.

1.2.2 Autres méthodes de traitement de requéte en langage naturel

Le vif intérét suscité par les problématiques liées a l'interprétation des requétes en langage
naturel, est visible & travers I'apparition de jeux de données tels que SQuUAD [24], associé au

benchmark GLUE [25]. Cette tache consiste en 'interprétation d’une requéte en langage naturel
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text-to-SOQL

Single-
domain

Large Scale
Cross-domain

ATIS; GeolQuery; Restau-
rants; Scholar; Academic;
Yelp: IMDB; Advising; MIM-
ICSQL; ESQL(zh); SEDE

WikiSQL

Spider; Spider-DK; Spideruran;
Spider-L; Spiders.; Spider-Syn

TableQA(zh); DuSQL(zh):
ViText25QLi{wi); CSpi-
der(zh); PortugueseSpider(pt)

- Others

Multi-turn ]—

ATIS; Sparc; CoSQL;
Splash; Chase (zh)

Data
Augmentation

TriageSQL; Squall; KaggleDBOQA
Encode Token Types;
Graph-based:; Self-attention:
Adapt PLM; Pre-training

Tree-bazed; Sketch-based;

Methodologies ™ Bottom-up; Attention Mecha-
De ne nism; Copy Mechanism; Inter-
mediate Representation; Others

Learning Fully " P;;h?: t]__.eanmE; _Inh;:r;{x:—t i

Techniques Supervised prerimitaion Learming; Aeta

learning; Multi-task learning

Evaluations =
§ 4 Metrics
Split
Methods

Weakly
supervised

Reinforcement Learning; Meta-
Learning; Bayesian Optimization;
Hard-EM-style Parameter Updates

Exact string match; Exact set
match; Execution accuracy

Example split; SQL
query split; Database split

FIGURE 1.2 : Schéma proposant une topologie des différentes méthodes de Text2SQL[5]

sur un texte, a laquelle le systéeme répond en produisant un extrait du texte contenant la réponse

a la question posée.



1.2. L’interrogation de données structurées

Dans l'entreprise UNEEK, les données du CRM sont stockées sous forme tabulaire. Si dans
SQuAD le contexte est représenté par un texte, il s’agit ici d’une table SQL. Ainsi on cherchera
plutot a déterminer a partir d’une requéte en langage naturel une requéte SQL.

Cette tache est connue et documentée depuis longtemps en TAL, et consiste essentiellement
en un parsing sémantique de la requéte en langage naturel, ou la question est transformée en

une forme logique (ici, une requéte SQL), pour interroger la table [26, 27].

Cependant une autre méthode de traitement de la langue phrase-a-phrase a été proposée (Se-
quence to sequence, ou Seq2Seq) 28, 29]. Cette approche a permis d’envisager d’autres méthodes

pour la traduction en requéte SQL, qui ont influencé 'état de l'art. [14].

Enfin, dans un contexte de conversation et d’un dialogue composé d’interactions successives,
comme cela peut étre le cas dans 1'usage d’un chatbot, on peut imaginer un modele qui vise
a rechercher l'information, et apprend le meilleur moyen de la retrouver. Cette approche est
celle proposée par M.Iyyer et al. [30], et semble particulierement performante pour les requétes
complexes qui, une fois décomposées en plusieurs formes simples, offrent un cheminement logique

a retrouver par le modele.

Cependant, toutes ces méthodes visent a générer, a partir d’une requéte en langage naturel,
une expression logique la plus formelle possible. Cette approche pose plusieurs probléemes.

Tout d’abord, elle nécessite un gros travail de labélisation des données. Or, outre le risque
introduire un biais de labélisation [31, 32], la constitution d’un tel jeu de données de requétes
labélisées nous a paru hors de portée durant cette theése. Ainsi, nous avons fait le choix nous
tourner vers des méthodes qui ne cherchent pas a générer une forme logique, mais a raisonner
directement sur les tables [33, 34, 35].

Plusieurs des modeéles présentés précédemment [27, 30, 14], sont fournis avec un jeu de don-
nées pour résoudre des taches de QA (Question Answering). On peut alors remarquer que, sur
ces données, le modele TAPAS développé par [36], donne actuellement les meilleurs résultats.
De plus, comparé aux autres architectures raisonnant sur les tables [33, 34, 35], TAPAS possede
une architecture plus simple avec un unique encodeur, et semble plus souple quant aux types
de questions allouées (contexte conversationnel, questions avec agrégation, etc). De plus, I'archi-
tecture de TAPAS permet de séparer son apprentissage en deux étapes : le pre-training [37] et
le fine-tuning, ce qui va nous étre utile par la suite. Ainsi, nous nous sommes tournés vers une
architecture spécifique qui reprend ce concept de raisonnement a partir des tables directement :
TAPAS , qui utilise d’une maniere originale l’architecture BERT [38].

En effet, la grande majorité des ressources sont congues pour un usage en langue anglaise.
On peut donc se demander dans quelle mesure une nouvelle collecte de données est nécessaire
pour obtenir un modele équivalent a TAPAS pour le francais. C’est pourquoi nous proposons
une traduction de 'anglais vers le francais du jeu de données proposé par [14], ainsi que son

évaluation sur une version ré-entrainée du modele TAPAS. L’objectif est de déterminer si ce
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jeu de données obtenu par traduction d’une ressource anglophone est suffisant pour obtenir un
modele de traitement de questions en langage naturel sur des données tabulaires en francais.
Plus précisément, nous souhaitons établir dans quelle mesure ce modele ré-appris sur les don-
nées traduites produit des résultats comparables a ceux obtenus pour l'anglais sur une tache

équivalente.

1.3 Présentation des jeux de données

Les ressources actuellement disponibles consistent en plusieurs jeux de données, réalisés pour
répondre a la tdche d’analyse de données tabulaires, soit en se focalisant sur des questions
générales et complexes [27], plusieurs questions simples [30], soit en cherchant une traduction la

plus fidéle qui soit d’un langage naturel vers le SQL [14].

o WIKITableQuestion [27] est un jeu de données composé de questions sur des tables
HTML issues de Wikipedia auxquelles sont associées des questions complexes réalisées
par des humains & qui il a été demandé de créer, suivant une table donnée, des questions
complexes dont la réponse nécessite plusieurs opérations sur la table (agrégation, compa-
raisons, superlatifs (minima et maxima), opérations mathématiques). Au total le jeu de

données comprend 22 033 questions sur 2 108 tables.

o SQA [30] : Ce jeu de données a été construit en demandant a des humains de décomposer
un sous-ensemble de questions hautement compositionnelles de WIKITQ, de sorte que
chaque question décomposée résultante puisse étre renseignée par une ou plusieurs cellules
d’une table SQL. L’ensemble final se compose de 6 066 séquences de questions avec 2,9

questions par séquence en moyenne.

o WikiSQL [14] : ce jeu de données se concentre sur la traduction de texte en expression
SQL. Il a été construit en demandant a des humains de paraphraser une question basée sur
un modele en langage naturel, deux autres personnes étant invités a vérifier la qualité des
paraphrases proposées. Le résultat est un ensemble de 80 654 questions sur 24 241 tables

issues de Wikipédia.

Entre ces trois jeux de données, notre choix s’est porté sur WikiSQL, car c’est le plus im-
portant d’un point de vue de la volumétrie, mais aussi parce qu’il fait office de benchmark pour
cette tache ([39], [40]). De plus dans leur article présentant le modele TAPAS, [36] ont pu tester
I’apprentissage par transfert de WIKISQL vers un autre jeu de données avec un certain suc-
ces. Notre expérience étant fondée sur cette application de 'apprentissage par transfert sur des

données traduites, le choix de ce jeu de données semble justifié.
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De la méme maniére que [41] ont proposé une traduction du jeu de données SQuAD en
utilisant ’API de google traduction, nous proposons une version traduite du jeu de données

WikiSQL en utilisant cette méme API. Cette tache de traduction comporte trois étapes :
« la traduction de la question en langage naturel de I'anglais vers le francgais;
e la traduction des entétes des colonnes de la table lorsque cela est nécessaire ;
e le remplacement des entétes dans les requétes SQL.

Le résultat de cette étape de traduction est illustré par les exemples présentés dans les tableaux
1.1 et 1.2.

Original
Question What is the UNGEGN, when the Value is 10 000 ?
Headers ["Value’, 'Khmer’, "Word Form’, "'UNGEGN’, "ALA-LC’, "Notes’|
SQL 'SELECT UNGEGN FROM table WHERE Value = 10 000’

TABLE 1.1 : Exemple d’'une question du jeu de données WikiSQL, ainsi que les entétes de la
table associée, et la requéte SQL correspondante

Traduction
Question Qu’est-ce que 'UNGEGN, lorsque la valeur est de 10 000 ?
Entétes ['Valeur’, 'Khmer’, 'Forme lexicale’, 'UNGEGN’, ’ALA-LC’, "Notes’]
SQL 'SELECT UNGEGN FROM table WHERE Valeur = 10 000’

TABLE 1.2 : Exemple du résultat d’une traduction d’un item du jeu de données WikiSQL

Par ailleurs, nous avons respecté la partition du jeu de données original, a savoir, 56355
(70%) questions dans le jeu d’apprentissage, 8421 (10%) dans le jeu de validation et 1578 (20%)
dans le jeu de test.

De plus, on peut appréhender la complexité des requétes du jeu de données de deux manieres :
d’une part en observant la longueur des requétes en langage naturel comme présenté dans le
diagramme en figure 1.3, et d’autre part en observant les proportions des différents agrégateurs
dans le jeu de données comme présenté dans le diagramme en figure 1.4.

On remarque alors que les requétes en langage naturel sont assez courtes (autour d’une
dizaine de mots). Cette distribution est semblable a celle du jeu de données anglophone pré-
senté par [14]. De plus, on peut observer dans le diagramme en figure 1.4, que la majorité des
requétes SQL n’utilisent pas de fonctions d’agrégat, et ne s’assimilent donc qu’a une simple sélec-

tion sur la table. Ainsi ce jeu de données se caractérise par des requétes d’une relative simplicité.
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Distribution de |a taille des requétes

BN Entrainement
7000 4 mmm validation
BN Test

Fréquence

3 456 78 910111213141516 17 181920212223 242526 27 28 29 30 31 3233 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 48 4950 51 52 53
Nombre de mots.

FI1GURE 1.3 : Diagramme représentant la distribution des requétes en francais selon leur longueur

Occurence des aggregateurs SQL

BN Entrainement
B Validation
50000 EEE Test
40000 -
o
o
©
5 30000
o
<}
20000 +
10000 +
ol il = 5 oml
NONE MIN MAX COUNT AVG SuUM

FIGURE 1.4 : Diagramme représentant la proportion de chaque agrégateur SQL dans les diffé-
rentes partitions du jeu de données
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1.4. Présentation de l'architecture des transformers

Dans la section suivante, nous présentons l’architecture des transformers, un modele neuronal
profond qui constitue aujourd’hui ’état de I'art des modeles d’apprentissage automatique sur
les tdches de Q&A.

1.4 Présentation de ’architecture des transformers

Jusqu’a récemment, afin d’analyser des phrases, I’état de 'art du traitement automatique du
langage se concentrait sur des modeles congus selon architecture LSTM (Long Short-Term
Memory) [21]. Or, ces techniques présentent I'inconvénient d’analyser la phrase en considérant les
mots de la phrase les uns a la suite des autres, suivant le sens de la lecture. Ceci entraine plusieurs
limitations dont certaines ont été levées via des Bi-LSTM [42], qui analysent la phrase dans les
deux sens. Mais une vraie avancée fut apportée en 2017 par une nouvelle architecture proposée
par Google [22], qui via un modele d’auto-encodeur et un mécanisme d’attention, est capable
de considérer I'influence de tous les mots simultanément sur I’ensemble de la phrase. Cette
architecture a inspiré par la suite beaucoup de modeles, aux applications diverses [43, 44, 45]
qui ont impacté 1'état de l'art et tendent & devenir de plus en plus accessibles [46]. C’est le cas
des modeles dont nous nous sommes inspirés et que nous avons utilisés dans nos travaux, nous

prenons donc le temps ici de détailler le fonctionnement de cette architecture. 2.

1.4.1 Le mécanisme d’attention

Cette technique est inspirée de la maniére dont nous focalisons notre vision sur certains mots
pour lire une phrase. Par exemple dans la phrase : "Je conduis une voiture rouge" notre attention

non " "

se porte plus volontiers sur la paire de mots ("conduis',"voiture") ou la paire ("rouge", "voiture")

que sur ("conduis","rouge").

Ces différences d’attention peuvent étre dues a la fois aux liens sémantiques (entre "conduire"
et "voiture"), et syntaxiques ("rouge" est ici 'adjectif de "voiture"). Le but du mécanisme d’at-
tention est donc de modéliser 'influence mutuelle que peuvent avoir les mots d’une méme phrase.
A TDorigine, cette technique fut employée par Bahdanau et al. [48] sur une architecture d’auto-
encodeur pour aider a la tache de traduction de 'anglais vers le frangais. La phrase n’y est
plus représentée par un vecteur statique mais par un vecteur de contexte prenant en compte

l'attention dans le plongement (’embedding).

3. Un état de l’art plus détaillé de ’ensemble de ces méthodes a été réalisé par Oussama Ahmia dans le cadre
de sa these [47]
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Attention faible

Je conduis une voiture

Attention forte

FIGURE 1.5 : Schéma représentant comment 'attention se porte de maniere différenciée selon
les mots

Tx
C; = Z Oéijhi (1.1)
j=1
(1.2)
avec «;; tel que :
a;j = Softmax(a(Si—1, hj)) (1.3)
(1.4)

La fonction « représente ici la proximité entre le i-éme et le j-eme mot, en se fondant sur
I’état caché S;_1, et I’état h; de I'encodeur. Cette fonction est déterminée par un apprentissage
réalisé au méme titre que les autres réseaux de neurones de I'architecture.

Cette technique nous intéresse principalement pour son utilisation dans ’architecture des

Transformers.

1.4.2 Les Transformers

Présenté dans larticle Attention is all you need[22], BERT a profondément marqué 1’état de
I’art du traitement automatique du langage.
Les auteurs, Vaswani et al., utilisent une variante nommée Scale Dot-Product Attention du

mécanisme d’attention décrit précédemment. Elle est définie par :
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1.4. Présentation de l'architecture des transformers

Attention(Q, K, V) = Softmax(%‘f)

Avec :

Q=XWe (1.5)
K=Xxwk (1.6)
V=xwV (1.7)

(1.8)

Q, K et V désignant ici une requéte (Q), un jeu de clés (K) et un jeu de valeurs (V).

Ce calcul est présenté en figure 1.6

=

Mask (oot
[ Mathul |

C LY

FIGURE 1.6 : Schéma représentant comment est calculée la Scale Dot-Product Attention [22]

Ici QKT étant le produit scalaire des projections du vecteur de mot X dans les espaces W&
et WX, ce produit peut s’interpréter comme la corrélation entre un mot donné en entrée et les
autres mots de la phrase. La projection de X dans WV (V) permet ici d’adapter la taille du
vecteur mot a une dimension d, donnée.

La principale différence avec 'attention présentée précédemment est la division par un facteur
ﬁ, ou dj, est la dimension du vecteur Q. Cette prise en compte de la longueur de la phrase a

permis d’améliorer les performances du mécanisme d’attention (induisant un dj grand).

Multi-Head Attention

Cette prise en compte de la longueur de la phrase a permis d’améliorer les performances du

mécanisme d’attention



Part, Chapitre 1 — Travailler sur des données tabulaires en frangais

Enfin, les Transformers appliquent I'attention de plusieurs maniéres en simultané, en utilisant
plusieurs "tétes". Chaque téte est caractérisée par un triplé de matrices (WQ,WK ,WV) entrainées
indépendamment les unes des autres. L’embedding final est construit par concaténation des
vecteurs d’attention des différentes "tétes". Cette architecture est présentée en figure 1.7. En
cumulant différentes couches et en normalisant les embeddings de ’encodeur et du décodeur, on

obtient I'architecture présentée en figure 1.8

Concat

) I

Scaled Dot-Product h
Attenition
a .
i L L
Linear Linear Liriesar
K o]

FIGURE 1.7 : Schéma de principe de 'attention multi-tétes (Multi-Head Attention) [22])

1.5 Adaptation d’'un modele anglophone a un modele franco-

phone, ’exemple des données tabulaires et du modele TA-

PAS

1.5.1 Traduction des données

Notre choix s’est porté sur le systéme de traduction de Google (Google Translate API) afin
de suivre le méme protocole de traduction que celui proposé par [41] pour passer des données
de Squad & SquadFr. Une étude récente réalisée par [49] a montré que 1'outil est suffisamment
performant pour notre cas d’usage, avec des scores selon les métriques BLEU [50] au dela de
88. Par ailleurs, nous ne nous intéressons ici qu’a la traduction de petites portions de textes
relativement simples; ce qui simplifie la tdche de traduction. Il serait néanmoins intéressant
d’étudier plus spécifiquement 'impact de la traduction sur les performances du modeéle et ceci

pourra étre envisagé dans des travaux futurs.
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1.5. Adaptation d’un modeéle anglophone d un modéle francophone, l’exemple des données tabulaires et
du modéle TAPAS

Chotpat
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FIGURE 1.8 : Schéma représentant 1’architecture de Transformers dans son ensemble [22])

1.5.2 Présentation du modéle

Si des progres ont été faits sur le traitement du langage naturel, les services proposés restent
cependant extrémement limités car ils ne prennent en compte que des structures de données
spécifiques, comme des portions de texte dans le cas de SQuAD, ou ils ne prennent en compte
qu’un nombre pré-défini de requétes. Au final, les interactions homme-machine restent encore tres
éloignées d’une interaction en langage naturel. Pour tirer partie de ces avancées prometteuses,
une équipe issue de Google Research, composée de Jonathan Herzig et al. [36] a présenté TAPAS
(Table parser), un modele basé sur I’architecture BERT|[38], en reprenant le méme auto-encodeur,
qui traite les questions et réponses comme des ensembles de données tabulaires. C’est cette
inspiration qui permet au modele TAPAS de scinder aisément son apprentissage en une phase
de pre-training et une phase de fine-tuning, comme on peut le voir en figure 1.9.

Au lieu de créer un modele contraint a une structure de table spécifique, les auteurs ont fait
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NSP Mask LM Me:sl'( LM \ /@ MAD Start/End Spam

-

BERT --- ------- - -.-

Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
« «
Unlabeled Sentence A and B Pair / Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

FIGURE 1.9 : Schéma représentant la procédure de pré-apprentissage (pre-training) et d’appren-
tissage fin (fine-tuning) de BERT [38]. Les mémes architectures sont utilisées dans les deux cas,
cependant le pre-training se focalise sur quelques parametres, qui sont par la suite réutilisés pour
le fine-tuning, ce dernier entralnant tous les parametres suivant la tdche demandée.

le choix d’une approche plus globale en créant un réseau de neurones adapté a toute forme de
jeu de données tabulaires. Le modele TAPAS réutilise ’architecture de ’encodeur BERT, en y
ajoutant des plongements supplémentaires pour encoder les informations structurelles des tables.
En effet, si, bien souvent, les méthodes de QA passent par la traduction du texte en une requéte
SQL (comme décrit précédemment), TAPAS cherche ici directement la ou les cellules correspon-
dante(s) ("cases" de la table), ainsi que I'aggrégateur correspondant (fonction s’appliquant au
cellules sélectionnées, telle ).

TAPAS exploite ces nouveaux plongements appris pour tenir compte des index de ligne et de
colonne ainsi que d’un index de rang spécial qui représente ’ordre des éléments dans les colonnes
numériques. L’architecture obtenue surpasse actuellement les autres modeles pour 'interrogation
en langage naturel de données tabulaires.

TAPAS prend en entrée a la fois la question en langage naturel et la table associée sur laquelle
on pose une question. Ce modele est assez similaire & BERT mais il en differe par 'ajout lors de

la construction des plongements :
e Des positions relatives des mots dans la phrase;
e De sept index sur les descripteurs des tables.

TAPAS est pré-appris sur une tache de modele masqué 4, & 'aide de 6.2 millions de tables

venant de la version anglaise de Wikipedia et les textes correspondants.

4. Masked language modeling (MLM)
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1.5. Adaptation d’un modeéle anglophone d un modéle francophone, l’exemple des données tabulaires et
du modéle TAPAS

Enfin, TAPAS est entrainé plus finement afin de prédire deux informations, la premiere
permet de sélectionner les cellules de la table, et la seconde de déterminer l'agrégation qui
permet (éventuellement) d’effectuer des sommes ou des moyennes sur les cellules sélectionnées.
Un schéma de syntheése de cette architecture est donnée en figure 1.10, ainsi qu'un exemple

d’application en figure 1.11.

On peut voir alors que, dans cet exemple, le modele pondere les valeurs des cellules selon
leurs probabilités, et de méme pour les aggrégateurs. Si ici la réponse attendue est un scalaire
(somme de jours), cela peut aussi étre la valeur d’'une ou plusieurs cellules. Pour la sélection des

cellules, le modele commence par sélectionner un jeu de colonnes, puis les cellules.

Cet apprentissage concernant plusieurs aspects de la requéte est permis par la fonction de
perte, qui est une combinaison linéaire de trois fonctions, une pour la moyenne de ’entropie
croisée binaire des colonnes, une qui calcule la méme chose pour les cellules d’une colonne

donnée, et une fonction dépendant de la probabilité de I'aggrégateur P,.

F P P P Rank o0 Combined days
0 00 . 09 [1 | 3749
00 . 09 |2 3,103
0.1 00 .. 003 1799
o UM 00 . 00 |4 1563
0.8 ‘ Cell selection ‘
4+ + +
| [CLS] H T, | | T, H [SEP] H CELL, ‘ ‘CELLM‘
BERT
| Eicus H E, | | Ey H Eiser) H Ecere ‘ ‘ Ecen ‘
+ % + 4+ % +
ES R e
| | [ |
Question Flattened Table

FIGURE 1.10 : Schéma représentant I’architecture globale du modele TAPAS [36]
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“op [r.on|__computeiopp,n | Rank | .. | Days |3
NONE O - 1 37 0.9
COUNT 0.1 9+9+.2=2 2 31 0.9
SUM 0.8 .9%x37 +.9%x31+ .2x15=64.2 3 17 0
ave 0.1 64.2+2=321 4 15 0.2
0
Spred™ Jx2 +.8x64.2 + .1x32.1=54.8
Aggregation Coll seloct
prediction ' e sc:ctlon'
[CLS] T, T, [SEP] T, - T,
Eics) E, Ey Eisee) E, E'y
[CLS] Tok 1 .. | TokN [SEP] Tok 1 .. | TokM
\ J l |
Question Flattened Table

FIGURE 1.11 : Modele TAPAS (en bas) appliqué sur la question "Total number of days for top
two", prédiction de la cellule (a droite), donnée pour les colonnes selectionnées (en gras), et
prédiction de l'aggrégateur (& gauche)[36].

1.6 Adaptation du modele pour les données francophones, et

expérimentation

1.6.1 Méthode pour adapter le modeéle sur une tidche donnée (fine tuning)

Apprentissage du modele

Outre les ajouts et modifications apportés au modele BERT originel décrit précédemment, TA-
PAS suit un protocole d’apprentissage en trois étapes qui s’appuie sur plusieurs jeux de données.
La premiére étape consiste en un pré-entralnement sur un jeu de données de 6,2 millions de tables
anglophones extraites de Wikipedia suivant le modeéle de masquage proposé dans BERT [38].
Le but ici est d’initialiser I’entrainement du modele a partir du contexte constitué des éléments
qui composent la table traitée : la tache consiste a retrouver certains éléments masqués de ce
contexte.

Cette étape de pré-apprentissage est suivie d'une étape d’ajustement fin (fine tuning) qui
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1.6. Adaptation du modéle pour les données francophones, et expérimentation

finalise 'apprentissage du modele sur une tache spécifique. Les données utilisées pour cet en-
trainement sont alors similaires au jeu de tests pour évaluer le modele final obtenu.

Dans leurs travaux les plus récents sur le modele [37], les auteurs ont ajouté une étape
intermédiaire de pré-apprentissage qui permet d’améliorer les performances [51]. Pour notre
expérimentation, nous sommes partis du modele ayant bénéficié du pré-entralnement supplé-

mentaire.

1.6.2 Expérimentation sur les données francophones

Avant tout, il convient de préciser que 'approche utilisée ici est assez optimiste. En effet, dans
une tache de TAL, considérer qu'un modele pré-entrainé sur une langue peut s’adapter a une
autre langue durant le fine-tuning est une hypothese forte. Cependant, dans notre cas ’aspect
sémantique des données est autant dii au texte de la requéte (relativement court) qu’a la structure
des éléments dans la table qui, elle, est inchangée (hormis les mots en en-téte des colonnes et
dans les cellules) ; c’est la raison pour laquelle nous nous autorisons de faire une telle hypotheése
de travail.

De plus, nos travaux visent ici a déterminer si cette approche est satisfaisante, et dans quelle
mesure une telle adaptation est cofiteuse. Ainsi nous sommes parfaitement conscients que les
résultats ont peu de chances d’étre aussi performants que ceux du modele original.

Le but de 'expérimentation est de déterminer dans quelle mesure ce nouveau jeu de données
francophones impacte les performances du modele TAPAS. Ainsi 'un des modeles TAPAS en-
trainé sur WikiSQL pour la langue anglaise sert de modeéle témoin. A cela on compare un modeéle
suivant la méme architecture et ayant regu le méme pré-entrainement, mais dont I’entrainement
fin a été réalisé sur le nouveau jeu de données francophones.

Ces données sont sémantiquement les mémes que celles du jeu d’origine, mais avec leurs
tables et requétes. Les tables sont traduites, afin de réaliser 'apprentissage, ainsi que les re-
quétes en langage naturel (traduites de anglais au frangais) afin de pouvoir tester notre modele
exactement dans les mémes conditions que le modele TAPAS d’origine, et ainsi permettre la
comparaison de nos résultats.

Les deux modeles sont alors testés sur leurs jeux de données respectifs. Un schéma récapitule
ce processus en figure 1.12, les métriques d’évaluation sont les mémes que celles utilisées dans
Particle originel de TAPAS. Les résultats obtenus sont dans le tableau 1.3.

Pour que les conditions expérimentales soient les plus similaires possible entre ces deux
modeéles, nous avons pris comme point de controle d’apprentissage le modele base de TAPAS
que nous avons entrainé sur les deux jeux de données respectifs avec 100000 et 200000 pas de
batch 4 pour un total de 400000 et 800000 mises & jour. On obtient alors les résultats présentés
dans le tableau 1.3. Les méthodes de test sont les mémes que celles utilisées par TAPAS, et les

modeles sont testés sur les mémes données que celles utilisées pour 'apprentissage fin.

39



Part, Chapitre 1 — Travailler sur des données tabulaires en frangais

‘ Tapas Architecture

pre-training

v

Modéle checkpoint

wikisQL_FR —® < Fine Tuning Fine Tuning </—{ WikiSQL ‘

Modéle testé Modeéle témoin
(francophone) (anglophone)

FIGURE 1.12 : Schéma représentant le processus d’obtention des modeles

Modele anglophone Modele francophone

100000 pas dev/test ex(acc) 0.8248/0.7993 0.5366 / 0.5195
200000 pas dev/test ex(acc) 0.8246 / 0.7979 0.6028 / 0.5864
résultats finauxdev /test ex(acc) 0.8859 0.5967/0.5774

TABLE 1.3 : Exactitude (accuracy) sur le jeu de test et développement des deux modeles anglo-

phone et francophone.

On peut constater plusieurs différences entre les résultats des deux modeles. Tout d’abord

le modele francophone semble obtenir, aprés 200000 itérations, des scores de performance 20%

inférieurs a ceux du modele anglophone. De plus le modele de langue francaise semble bien plus

sensible a cette derniere phase d’apprentissage que le modele anglophone. Cette différence dans

la vitesse de convergence de la deuxieme phase peut s’expliquer par le changement de langue

entre la phase de pré-apprentissage et la phase d’apprentissage fin, les résultats finaux présentés

pour notre modele francophone ayant atteint une valeur asymptotique. Un moyen de régler ce

probleme serait de faire le pré-apprentissage sur des données en francais aussi, seulement, cette

5. Tels que présentés dans 'article de Eisenschlos et al. [37], aprés entrainement sur TPU.

40



1.7. Conclusion et perspectives

méthode est tres cofiteuse en temps et en données, et hors de notre portée ici. De plus, nous ne
pouvons pas utilisé la traduction automatique a chaque requétes pour demander au modele de
travailler sur les requétes en anglais. En effet, afin de conserver la main sur les données, nous ne

pouvons nous permettre d’utiliser des APIs externes.

1.7 Conclusion et perspectives

L’interrogation de la base de donnée via une interface en langage naturel nous a semblé un bon
point de départ. Cependant de part la difficulté d’appliquer les méthodes de Text2SQL nous
nous sommes tournés vers un modele "end-to-end", allant directement du langage naturel a la
table, sans passer par une requéte SQL. Ce type de modele permet un ré-apprentissage sur nos
données spécifiques : TAPAS

Ainsi nous avons voulu adapter le modeéle proposé en réalisant un fine-tuning en utilisant un
jeu de données traduit.

Les résultats de ’expérimentation ne permettent pas de conclure en une réelle utilité du mo-
dele en situation d’exploitation. Néanmoins, nous avons pu ici tester une méthode d’adaptation
d’un modele anglophone vers un modeéle francophone.

Cependant cette méthode est limitée comme le suggere la perte d’environ 20% des perfor-
mances, par rapport aux performances du modele entrainé sur ’anglais, ce qui n’est pas négli-
geable. Un apprentissage complet plutét qu'un seul apprentissage fin permettrait probablement
de pallier ce probleme, mais le manque de données francophones adaptées a notre domaine, ainsi
que d’architectures adaptées, posent de vraies limites.

Enfin, ce travail exploratoire nous a montré que le projet de créer une interaction entre
I'utilisateur du CRM et les contacts via un chatbot releve d’une tache qui n’est pas réalisable
dans notre contexte. En effet, les approches par traduction en requéte SQL nécessitent des
données labélisées. Or, nous ne disposions pas dans le cadre de cette these de ressources pour
créer de tels ensembles de données. De plus, cela nous éloigne du sujet principal de la theése. En
effet, ces travaux sur les requétes en langue naturelle devaient étre une étape préliminaire visant
a assurer la qualité des réponses dans la relation client, avant d’analyser 1’opinion des échanges
par la suite.

En revanche, les utilisateurs a priori posseédent déja un moyen de communication avec leurs
contacts via les envois de mails. Ce constat sur la difficile faisabilité d’un chatbot sur des données
tabulaires dans le cadre de cette these nous a conduit & orienter nos travaux sur I’étude des mails.

Nous présentons nos investigations et les résultats obtenus dans les chapitres suivants.
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CHAPITRE 2

LA COMMUNICATION CLIENT PAR MAIL

2.1 Problématiques qualitatives et quantitatives des données.

Le chapitre précédent a montré que travailler sur des données tabulaires pour analyser la com-
munication client ne semble pas étre une bonne approche notamment du fait de la difficulté
d’adapter des modeles au francais tout en restant performant, et de la nécessité de construire de
zéro de nouveaux canaux de communications via chatbots qui interrogeraient la base de données
du CRM. Il nous faut donc choisir une autre source de données qui puisse étre représentative
de la communication client tout en étant exploitable. Les critéres pour déterminer notre choix

sont les suivants :

¢ Quantité de données : les données doivent étre en nombre suffisant pour permettre a
minima une analyse statistique. Un ordre de grandeur satisfaisant permettant d’envisager
I’exploitation de méthodes "deep" learning en production pourrait se situer entre 500 et
1000 items.

e Représentativité de la communication client : on rappelle que I'entreprise UNEEK
propose des services numériques a des structures telles que des entreprises, des écoles
ou des associations. Or ces structures ont besoin de communiquer avec leurs contacts ou
clients pour partager des informations ou demander un retour. Ainsi les données que nous
exploiterons devront étre issues d’un outil proposé par UNEEK qui permette cette com-
munication client. De plus, I’analyse fournie doit pouvoir offrir un intérét pour améliorer

Poutil.

o Possibilités d’analyser la qualité de communication : pour pouvoir appliquer des
méthodes d’analyse du langage naturel telles que par exemple ’analyse des émotions ou

de 'opinion, nous avons préféré des documents aux données tabulaires.

2.2 La communication client

L’usage du traitement automatique du langage semble étre un levier intéressant pour aborder
les problématiques de relation et satisfaction client [1]. Ainsi l’analyse de la relation client se

fait surtout par 'analyse de la satisfaction client, au travers de leurs réponses ou feedback.
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Ce dernier peut se faire de 4 manieres différentes :

e Le traitement des réclamations et critiques d’un produit : Bien souvent, les

retours clients se font via de courts messages ou des commentaires liés & un produit. Ces
messages sont souvent associés a une note globale, ce qui permet de quantifier ce retour.
Cependant, il n’y a pas toujours de note associée et il convient alors de prédire la nature
du commentaire ainsi que ce sur quoi il porte. Ainsi les outils du traitement automatique
du langage pour ’analyse d’opinion ainsi que la reconnaissance d’entités nommées sont des
taches cruciales pour 1’étude de ces données. De plus un jeu de données reconnu contient le
retour de film avec les notes associées . Ce jeu de données a été un excellent moyen pour
I’état de l'art de comparer différentes méthodes. Cependant ce type de données a comme
principal inconvénient de ne porter que sur des commentaires tres courts et souvent sans

contexte.

L’analyse d’emails : Les retours clients peuvent également se faire par mail. Bien que
plus rare, ce moyen de communication est toujours utilisé. Les mails ressemblent par de
nombreux aspects aux commentaires, si ce n’est qu’ils sont souvent plus longs et destinés
a un service en particulier. Ainsi leur analyse consiste en la prédiction de ’avis client et en
la prédiction du théme du mail afin de rediriger ce mail vers le ou la personne en capacité
de répondre au client concerné. De plus, les mails incitent davantage a une réponse de
la part de ’entreprise, raison pour laquelle on cherche souvent a lier leur analyse a une

génération automatique de réponses.

L’analyse des réseaux sociaux : Les réseaux sociaux sont devenus tres populaires et
sont de fait un bon moyen de déterminer le profil des utilisateurs ou des clients. L’analyse
de réseaux sociaux permet en effet d’avoir acceés rapidement a une grande quantité de
données de retours client associés a une marque, ou un produit. Cela permet ainsi d’avoir
une idée globale de I'image de marque et de la satisfaction client [2]. Cependant, rassem-
bler I’ensemble des opinions clients selon les réseaux sociaux demande de savoir gérer la
détection d’ironie ou de sarcasme [3], ainsi que de prendre en compte les biais introduit

par le focus sur ces communautés de client.

Les agents conversationnels : Enfin, 'approche la plus souvent mise en ceuvre pour
automatiser la relation client est 'usage de chatbots, ou agents conversationnels [4]. Une
des problématiques soulevées par ce systeme de communication, est de savoir a quel mo-
ment répondre. C’est pourquoi, beaucoup d’approches choisissent d’échanger en “tour par
tour”. Dans le cas contraire, cela nécessite un grand nombre de données pour pouvoir

concevoir un modele capable de faire une interaction homme-machine plus étendue. De

1.

: https ://www.imdb.com
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plus, avec 'augmentation de la complexité des interactions avec le client, il devient néces-
saire d’avoir des modeles de TAL plus performants et plus de données qualitatives, pour
avoir des chatbots fiables. En effet, les chatbots exposent a un risque non négligeable de
mauvaise communication avec un client ou utilisateur, ce qui risque d’étre dommageable
pour 'image de 'entreprise [5, 6, 7]. Ce phénoméne de mauvaise communication augmente
d’ailleurs a mesure que les contacts du chatbot sont informés qu’ils communiquent avec
une LA [5, 7].

Ainsi I'utilisation de chatbots est certes privilégiée pour automatiser la communication
client (d’ott notre orientation de départ au chapitre 1). Mais ce moyen de communication
demande a gérer des problématiques d’interaction homme-machine, tout en exposant le
client a de possibles mauvaises expériences de communication, ce qui peut étre contre-
productif. C’est pourquoi dans notre cas, ol nous cherchons & optimiser un service de
communication client pour les entreprises clients de UNEEK, nous n’avons pas retenu

cette approche.

Ainsi de tous ces moyens pour gérer la communication client, la grande majorité se focalise
sur l'analyse et l'interprétation des messages émis par le client. Or, dans notre contexte, il
semble plus pertinent de chercher a travailler sur la communication émise par l'entreprise a
destination de ses clients. Enfin, parmi tous les canaux de communication, nous avons privilégié la
communication par mail, car elle est encore beaucoup employée par les entreprises ou structures
pour s’adresser a leurs communautés via des newsletters, et que cela peut s’insérer dans les

moyens de communications actuellement gérés par UNEEK.

2.3 La communication par mail

Parmi les différents canaux possibles pour la relation client, et la communication d’informations,
I'usage du mail est encore a la fois utilisé par 42,2 millions d’utilisateurs en France, pour 1,4
milliards de mails envoyés chaque jour?, et celui représentant la plus grande ROI, avec une ROI
40 fois plus efficace que les réseaux sociaux selon I'Institut McKinsey [8]. De ce fait, s’intéresser
a ce type de communication semble étre un axe pertinent d’analyse de la relation client. Or les
mails (et par extension les newsletters) comportent certaines spécificités [9].

Tout d’abord, I’email a des caractéristiques propres qui influent sur sa perception, et en pre-
mier lieu, ’objet du mail, qui est la premiére chose que voit ou lit le receveur du mail. D’autre
part, le contenu du mail, qui constitue sa partie principale, influe aussi sur la perception de la
newsletter par le client. Certaines études pointent qu’au sein de ce contenu, certaines caracté-

ristiques telles que le placement des éléments [10] ou le design [11] influent sur les performances

2. Selon Médiamétrie pour janvier 2019 : https://www.mediametrie.fr/sites/default/files/2019-02/
2019%2003%2001%20CP%20Audience’%20Internet’%20Global_Janvier.pdf
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des mails. De plus, par rapport a une communication visuelle hors-ligne, telles que des affiches,
Hoque et Lhose [10] estiment que la communication par mail dépend encore plus de la mise en
page, du fait de la difficulté a lire sur un écran, et de la nécessité de devoir dérouler un message
trop long.

Enfin, on peut aussi distinguer la nature du mail (commercial, informatif, etc) et de I'offre
rattachée comme facteur influant sur sa perception.

Cependant, outre les caractéristiques propres a ce type de donnée qu’est le mail, il faut aussi
considérer I’échange par mails comme une interaction sociale, et a ce titre, les caractéristiques de
I'expéditeur (réputation, crédibilité, confiance, etc) ont un impact sur la perception du mail. On
peut aussi noter l'influence des conditions de réception du mail (date et heure d’envoi, conditions
de lecture, etc), mais aussi des critéres sociaux du receveur (age, sexe, éducation, etc).

Ces différentes influences sur I'attractivité d’'un mail peuvent étre mesurées a travers trois
indicateurs de réponse de la part du receveur. Le premier, est ’ouverture du mail, qui permet de
mesurer dans quelle mesure le champ "objet" du mail attire le lecteur, car c¢’est le seul élément
A sa disposition & cette étape 3.

Dans un second temps, le taux de cliques (nombre de cliques divisé par le nombre d’ouver-
tures uniques) permet de mesurer l'attractivité du contenu du mail, que ce soit a travers ses
caractéristiques propres (la forme du mail), ou la qualité de 'offre (le fond du mail).

Enfin l'indicateur final est la réponse définitive du lecteur. Dans le cas d’une newsletter,
cela peut étre un montant dépensé ou le nombre d’inscriptions. L’analyse de la qualité de cette
réponse offre une mesure de 'attractivité percue de 'offre seule.

Les analyses précédentes permettent de définir un modele conceptuel d’'une communication

client résumée dans le schéma de la figure 2.1.

2.4 Etablissement d’un jeu de données de newsletters

Choisir d’étudier la communication client par email décrite précédemment semble pertinent a
plus d’un titre, mais parmi les multiples pistes possibles, il nous faut prendre en compte celles
qui sont envisageables dans le contexte de I'entreprise UNEEK. UNEEK propose a ses clients un
outil d’édition et d’envoi de newsletters a leurs contacts. Dans ce contexte, proposer un moyen
d’optimiser la communication par mail consisterait a pouvoir prédire si la performance d’une
newsletter est bonne ou mauvaise, avant son envoi. Un exemple d'une newsletter envoyée via
I'outil de UNEEK est donné en figure 2.2.

S’il existe des méthodes d’optimisation d’envoi de mail, celles-ci se font surtout apres I’envoi

d’une partie des mails. La méthode la plus répandue est ’A/B testing [12]. Cette méthode

3. certaines messageries permettent d’avoir une pré-visualisation du contenu du mail, mais elles sont assez peu
utilisées et pour la suite, nous considérons que seule la ligne d’objet est visible & I’ouverture.
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_ Caractéristiques percues de
CARACTERISTIQUES I'expéditeur
A ] . réputation, crédibilité
PROPRES A L’EMAIL . familiarité, confiance, satisfaction A
T PROCESSUS DE REPONSE
Caractéristiques de la ligne de la
ligne de réception Attractivité pergue de la ligne OUVERTURE / VISUALISATION
e intitulé de l'objet du message de réception de I'email
. couleur, police, ...
Caractéristiques de I'email
. Irédaclionnel, personnalisation, Attractivité percue de 'email ‘ . CLIF:' ‘ i )
ongueur sur au moins un des liens de I'email
. mise en page, format, couleur,
images

Caractéristiques de I'offre et du

produit oy , REPONSE
Attractivité pergue de I'offre a Ioffre (achat, inscription, ...)

. type de produit
e  type de promotion, ...

Caractéristiques situationnelles Caractéristiques individuelles de I'internaute

*  données socio-démographigues (sexe, age, situation,
familiale, profession, habitat **, etc..).

*  expérience et attitude face au marketing direct
o profil dinternaute

. timing de I'envoi {jour, heure)
+  lieu et circonstances de consultation
(domicile, travail, école)

CARACTERISTIQUES INDIVIDUELLES ET SITUATIONNELLES

FIGURE 2.1 : Modele conceptuel de la réponse de l'internaute face a la réception d’un email
commercial [9]

repose sur ’envoi de deux modéles différents de la méme newsletter, un de contréle qui reprend
souvent le modele précédent et un second qui en diverge légerement. Chaque modeéle est envoyé
a 50% des utilisateurs, les réponses des utilisateurs sont enregistrées et le meilleur modele est
conservé, comme illustré en figure 2.3. Le processus est alors répété aussi souvent que nécessaire.
Cependant cette méthode est cofiteuse sous plusieurs aspects. Tout d’abord, il faut 2 modeles
de newsletters au minimum pour chaque communication, ce qui double le travail de ’éditeur de
mail. Ensuite, le recueil des avis des utilisateurs ne peut se faire qu’apres 'envoi, ce qui ralentit
I’optimisation, et fait courir un risque sur la relation client aupres de 50% des abonnés, si jamais

le modeéle est mauvais.

C’est pourquoi la tache ici consistera a prédire I'influence d’une newsletter avant son envoi,
en se basant sur des caractéristiques décrites dans le modele précédent. Il devient alors nécessaire

de constituer un jeu de données pour pouvoir réaliser des techniques d’apprentissage, visant a

o1



Part, Chapitre 2 — La communication client par mail

Si ce message ne s'affiche pas comectement, cliguez ic

Et si le vent d'hiver soufflait de grands
changements sur Kosmopolead ?

C'est bientdt I'hiver : une période pleine de réves.
Le partage est le maitre mot de cette fin d'année
étoilée.

Méme avec ce froid, dans les bureaux de
Kosmopolead, notre équipe s'active !
De nombreux changements sont & venir !

Kosmopolead, une marque de la société UNEEK
168 route de Saint Joseph, 44300 Nantes
02.52.20.09.22 - contact@kosmopolead.com

Se désabonner de la newsletter

FIGURE 2.2 : Exemple de Newsletter envoyé par UNEEK, via son outil d’édition

la prédiction de 'impact de newsletters sur le lectorat. Pour cela nous utiliserons les données
récoltées par UNEFK a la suite des envois de newsletters : a chaque campagne d’envois, le
modele de newsletter est enregistré.

2.4.1 Caractéristiques du mail

UNEFEK sauvegarde les modeles de newsletters au format .eml, ce qui donne acces a plusieurs

informations comme ’objet du mail et son contenu. Ainsi nous pouvons nous fonder sur ces deux
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100%
Users
Q.
50% 50%
Users H Users
Control: Treatment:
Existing System Existing System

with Feature X

Users interactions instrumented,
analyzed & compared

I

Analyze at the end of the
experiment

FIGURE 2.3 : Schéma décrivant le processus de I’A/B testing [12]

informations pour notre analyse prédictive. En revanche, il est difficile d’utiliser une description

de Doffre proposée comme information pour notre jeu de données.

La difficulté est notamment due a ’hétérogénéité des sources des newsletters. En effet, un
petit nombre de clients compose la majeure partie du jeu de données comme on peut voir dans
le diagramme en figure 2.4. De plus les newsletters sont inégalement réparties parmi les clients.
Ainsi analyser les themes abordés dans les newsletters risque d’introduire un biais trop important

dans les données.

Les disparités évoquées forment cependant un biais négligeable si I’on excepte les théemes
abordés, les newsletters poursuivant toutes le méme but global (fidéliser des inscrits et maximiser
leur réactions). Par ailleurs, contrairement aux newsletters qui cherchent a vendre un produit,

nos newsletters sont essentiellement informatives : il n’y a donc pas de critéres liés au produit
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ou aux conditions de vente a prendre en compte. Il serait en théorie possible de catégoriser ces
newsletters suivant leur forme, mais la définition de "bulletin d’information" est assez floue et le
travail de labélisation qui en découlerait serait coliteux pour un intérét assez faible. Nous avons
donc choisi de considérer notre jeu de données comme suffisamment homogene et ainsi, nous
ne nous sommes concentrés que sur les caractéristiques directement extraites de ’analyse de la

ligne d’objet et du contenu proprement dit du mail.

dient 1
B dient 2
dient 3
dlient 4
dient 5
M dients
dient 7
B dient 3
B cthers

FIGURE 2.4 : Répartition des newsletters selon les clients de UNEEK les ayant envoyées.

2.4.2 Caractéristiques du receveur

Concernant les caractéristiques propres au receveur de mail, elles sont bien plus complexes a
obtenir. En effet a la fois pour des raisons éthiques, légales (RGPD) et techniques il n’est pas
possible dans le contexte de UNEEK d’effectuer un profilage complet des receveurs de mails.
Si pour certains d’entre eux, il est possible de disposer des informations a travers un processus
d’inscription, il n’est pas possible de déterminer quel receveur clique sur quelle campagne de
newsletters, les informations sur les newsletters et les utilisateurs étant enregistrées de manieres
indépendantes. De plus comme précisé précédemment, les newsletters sont essentiellement a
caractére informatif, ainsi la personnalisation du mail en fonction des conditions d’envoi (heure,
date , etc) ne semble pas pertinente dans le cadre d’un bulletin mensuel ou d’une annonce
d’éveénement. Ainsi si ces caractéristiques du receveur comme décrit par Lancelot-Miltgen et al.
[9], doivent jouer un role dans la perception des newsletters, ce ne sont pas des critéres que nous

conservons dans notre étude pour les raisons invoquées.
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2.4.3 Caractéristiques de ’envoyeur

Les qualités percues de I’envoyeur du mail et sa relation avec I’abonné jouent certainement un role
dans l'attractivité d’une newsletter. Cependant traduire cette relation dans notre jeu de données
est une tache ardue. En effet, cela demanderait un travail général d’enquéte aupres des abonnés
pour connaitre leur perception du client qui envoie le mail, et ce pour chacun des clients utilisant
Poutil. Ce serait un sujet de travail intéressant, et demanderait un travail en sciences sociales
complet, mais sort du cadre de cette these. Par ailleurs, un test de labélisation de 'attractivité
du mail & travers une note de 1 a 7 a été fait sur un panel de newsletters sélectionnées de maniere
aléatoire au sein de 'entreprise UNFEK. Or il apparait que ’accord inter-annotateur est trop
faible pour rendre cette labélisation exploitable, alors méme que les annotateurs avaient des
profils similaires et travaillaient dans les mémes conditions. Ces désaccords venaient notamment
de la différence de priorité sur I'utilité pergue et le plaisir pergu [13], cette distinction entre ces

deux perceptions de la newsletter est illustrée en figure 2.5.

Utilité percue

Facilité d'utilisation
percue

Intention d'usage

Plaisir pergu

FIGURE 2.5 : Modele d’intention d’usage intégrant le plaisir percu [13]

Ainsi une newsletter souhaitant un joyeux noél sans autre but, peut étre pergue tres posi-
tivement par certains (marque d’attention, divertissement), et trés négativement pour d’autres
(nuisance, spam, inutilité). Or la tendance actuelle consiste de plus en plus & méler les aspects
informatif et de divertissement dans les communications par mail [14], cette confusion risque
d’étre de plus en plus grande et ce travail de labélisation encore plus complexe. En revanche
on peut s’appuyer sur le contenu du mail pour analyser les émotions qu’il provoque et le ton

employé. Nous décrivons ce point de maniére plus approfondie dans le chapitre 3.

2.4.4 Réponses aux mails

Enfin le dernier type d’informations a prendre en compte est la réponse aux mails donnée par

le receveur. Comme on 'a vu précédemment, on ne peut pas compter sur des indicateurs liés a
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I’achat d’un produit, de par la nature des newsletters composant le jeu de données. De plus, on
I’a vu, il est difficile de se fier & une annotation simple suite a une enquéte de satisfaction suite a
la réception de la newsletter. Il ne nous reste qu’a nous fier aux informations objectives recueillies
par UNEEK, a savoir le taux de cliques, le taux d’ouverture et le taux de désabonnement. Ce
dernier est cependant un événement trop rare pour étre considéré dans notre jeu de données. I1

faudrait un nombre bien plus important de newsletters pour compenser cette rareté.

2.4.5 Forme finale des données

Au final, notre jeu de données est d’environ 800 newsletters* suite & un n-iéme filtrage éliminant
les doublons et les newsletters de test sauvegardées dans la base de données. Ces dernieres
sont disponibles sous le format .eml, qui contient plusieurs informations dont la ligne d’objet
et le contenu, ce dernier étant sous format HTML. Ce format est pour nous tres intéressant,
notamment pour pouvoir segmenter nos données. Enfin, toutes les newsletters envoyées par
I’outil d’édition et d’envoi de newsletters de UNEEK, possedent une ligne en haut du document,
qui permet de compenser les éventuel bugs d’affichage liés a 1'outil de messagerie. En cliquant
sur ce lien, une fenétre s’ouvre avec uniquement la newsletter affichée dans le navigateur. En
utilisant un outil de capture d’écran automatique, il est alors possible d’avoir la représentation
graphique de la newsletter sauvegardée. Cela nous sera utile, notamment dans le chapitre 4.
Enfin, & chaque newsletter, on associe les indicateurs de performance i.e. les ouvertures et les
cliques. Nous les normalisons ici afin de compenser les disparités entre les données. On prendra
donc en compte le taux d’ouverture (nombre d’ouvertures uniques divisé par le nombre d’envois),

et le taux de cliques (nombre de cliques divisé par le nombre d’ouvertures uniques).

2.5 Conclusion

Nous l'avons vu, les mails sont des moyens importants utilisés pour la relation et la communi-
cation client. A ce titre, chercher & optimiser 'envoi de mails permet de recentrer nos travaux
sur une tache précise, et offre de nombreuses perspectives. La premiere tiche a alors consisté a
la construction d’un jeu de données exploitables, permettant une analyse prédictive de I'impact
des newsletters. Pour ce faire nous nous sommes fondé sur les données sauvegardées par UNEEK
via son outil d’édition d’envoi et de suivi de newsletters. Si bon nombre de criteres influent sur
la perception d’une newsletter, nous nous sommes restreints a ceux accessibles techniquement
et pertinents quant a la nature des données. Toutes ces spécificités de nos données font que
I’approche pour notre analyse se distingue des techniques d’email marketing plus couramment
utilisées pour l'analyse prédictive [8]. Celles-ci se concentrent notamment sur la personnalisa-

tion du contenu et des conditions d’envoi en fonction d’un profilage du receveur, tandis que

4. Le nombre exact est 799 newsletters
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2.5. Conclusion

nous cherchons ici & optimiser ’envoi en offrant & I’éditeur une prédiction de la réception gé-
nérale de la campagne qu’il est en train de concevoir. Une fois ce jeu de données constitué, la
question se pose de sa diffusion. Si a priori certaines newsletters ne posent pas de problémes,
beaucoup contiennent des informations personnelles ou sensibles : leur diffusion demanderait un
gros travail d’anonymisation qui gréverait les données. Ainsi, si nous venons a diffuser le jeu de
données, ce serait sous une autre forme, purement numérique. Par la suite nous verrons com-
ment nous avons choisi d’exploiter au mieux ces données et leurs caractéristiques pour prédire

les performances des newsletters en amont de leur envoi.
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CHAPITRE 3

ANALYSE D’OPINION ET D’EMOTION

3.1 L’analyse d’opinion et d’émotion, une problématique large

Le besoin et les opportunités d’améliorer la communication en vue d’améliorer la relation ont été
décrits dans le chapitre 2. Or, de plus en plus de gens publient des tweets, blogs, vidéos, etc. pour
exprimer leurs sentiments et opinions. Leur analyse automatique constitue un enjeu sociétal et
commercial important qui explique l'intérét grandissant pour ’analyse d’opinion ou d’émotions
en traitement automatique du langage (TAL). Dans notre cas, 'objectif visé est "amélioration
de la relation client dans les campagnes d’emails.

Cependant le sujet est vaste et difficile. En TAL, sa sensibilité au contexte et au domaine et
I'importance de la forme expressive (négations, humour, choix des mots, etc.) sont de véritables
défis. Par ailleurs, au dela du TAL, ce sujet concerne également les interactions homme-machine,
les neurosciences et les diverses théories psychologiques sur les émotions présentes dans le texte.

Dans cette these nous essayons de présenter un état de I’art de la modélisation des émotions
pour notre tache d’optimisation de la relation client. Nous pouvons des & présent dire que le fait
méme de définir ce qu’est une émotion de maniere formelle n’est pas aisée et que tous les modeles
que nous présenterons se fondent sur des hypotheses de travail qui peuvent étre discutées d’un
point de vue psycholinguistique.

Prendre en compte toutes les critiques de ces modeles demande un trés gros travail pluridis-
ciplinaire de modélisation et de données de I’état de ’art pour tenter de trouver un consensus,
ce qui n’est pas 'objet de cette these. Ainsi, nous nous contenterons de présenter les modeles les
plus couramment utilisés dans la littérature du traitement automatique du langage, ainsi que
leurs hypothéses et limites. De plus les termes de la littérature anglo-saxonne peuvent préter a
confusion. Ainsi, les termes « opinion mining » et « sentiment mining » sont souvent interchan-
geables. A Dinstar des expressions « emotion detection », « affective computing » et « emotion
analysis » qui désignent la méme idée [1].

Ici, nous désignerons par « détection d’opinion » et « analyse d’opinion », les tdches de
détection et d’analyse de l'orientation d’un texte suivant deux criteres d’analyse binaires; a
savoir selon un axe positif/négatif et objectif/subjectif. Par ailleurs, nous utiliserons les termes
« détection d’émotions » et « analyse d’émotions » pour désigner les taches de détection et

d’analyse des émotions au sein d’'un texte reposant sur des modeéles qui prennent en compte un
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jeu d’émotions plus varié.

3.1.1 L’analyse d’opinion

Comme décrit plus haut, cette tache consiste a déterminer si le texte est globalement positif ou
négatif ; tres utilisée pour 'analyse de tweets, cette tache est bien documentée et dans notre cas
nous avons utilisé les méthodes incluses dans la bibliotheque TextBlob de Python.

Ces méthodes permettent d’attribuer deux valeurs & un texte donné. La premiére est une
mesure de la polarité. Prenant valeur dans l'intervalle [—1;1] elle détermine ici si ce texte est
plutot joyeux et positif (1), ou au contraire triste et négatif (-1).

La seconde est une mesure de la subjectivité qui prend valeur dans U'intervalle [0; 1], la phrase
étant considérée comme portant un avis objectif & 0, et a l'inverse, un propos personnel et
subjectif & 1.

Cette méthode de traitement automatique du langage a fait I’objet d’une implémentation
dans le langage Python [2, 3], utilise un modeéle intégré d’analyse du frangais pour déterminer la
subjectivité et la polarité du texte. Cette méthode de la bibliotheque Textblob est initialement
concue pour de I’anglais, mais une autre bibliothéque du méme auteur : textblob-fr !, adapte
ces techniques au francais.

Cela est en effet possible, car les techniques de POS-tagging et d’analyse d’opinion se fondent
sur les travaux de Tom de Sedt et Walter Daelemans [4] qui proposent ces techniques dans
différentes langues, notamment en adaptant le lexique qui constitue la base de cette approche.
Pour le francais, cette adaptation se fonde notamment sur les corpus LEFFF [5] et LEXIQUE [6].

Plus précisément pour ’analyse d’opinion proprement dite, la technique consiste a consi-
dérer des adjectifs avec une valeur qui leur est attribuée en positivité, subjectivité, intensité et
confiance. Grace a ces valeurs et en prenant en compte l'effet des adverbes et des négations, il est
possible d’en déduire un tuple (polarité, subjectivité) pour toute une phrase. Via cette méthode
les auteurs obtiennent un taux de bonne classification (accuracy)? de 75% sur des commentaires
de livres en francais 3. Des détails sur I'utilisation des adjectifs pour I'analyse d’opinion sont
donnés par les mémes auteurs a propos d’un lexique en Néerlandais [7]. Les auteurs y présentent
notamment comment ces deux valeurs, la positivité et la subjectivité, sont complémentaires dans
I’analyse d’opinions. Ce modeéle peut étre visualisé a travers la figure 3.1.

Ces deux valeurs combinées permettent d’obtenir une représentation de la phrase en lien
avec 'opinion et le discours de son auteur. Cependant, si comme dit plus haut, cette approche
permet d’analyser assez bien des tweets et des retours clients, elle semble désormais limitée.

Plusieurs travaux cherchent en effet a offrir une analyse plus détaillée et complémentaire via la

1. https ://github.com/sloria/textblob-fr
2. par la suite nous utiliserons le terme anglais d’accuracy pour désigner cette métrique
3. https ://github.com/clips/pattern/blob/master /pattern/text/fr/fr-sentiment.xml
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FiGURE 3.1 : Représentation graphique de l'opinion des mots suivant les axes de polarité et
subjectivité [7]

détection a l'analyse d’émotions. Un exemple d’une telle application peut étre revue a travers
I'outil Watson développé par IBM qui se propose d’analyser le ton d’un texte [8]. 4,

Une des motivations d’une telle approche, semble étre la volonté de garantir une interpréta-
tion des émotions transmises par le texte plus proche de 'interprétation humaine.

De plus, cette analyse de I'opinion fait aussi partie de la problématique plus large de ’ana-
lyse d’aspect (Aspect Based Sentiment Analysis ou ABSA). Cette tache consiste notamment en
I’analyse des retours des avis clients sous différents aspects. On peut diviser TABSA a I’échelle

d’une phrase en trois sous-taches : [9]

o Extraction de la cible de V'opinion(Opinion Target Extraction ou OTE). Cette téache
consiste en l'extraction de 'expression linguistique utilisée dans le texte se référant a
une paire d’entité E et d’attribut A pour lesquels une expression est exprimée dans une
phrase donnée. Par exemple dans la phrase "un bon repas", ’entité "repas" est associée a
Iattribut "bon".

o Détection de la catégorie d’aspect(Aspect Category Detection (ACD). Cette tache consiste
en lidentification d’'une entité E et d’un attribut A définis selon un jeu de catégories
définies en amont selon le contexte. Comme par exemple "nourriture" ou "service" pour

des avis sur un restaurant.

4. Le 24 février 2022, IBM a transféré 'API de Watson™ Tone Analyzer vers une API comprenant plus
largement plusieurs applications de NLU (Natural Language Understanding)
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o Polarité de Popinion (Sentiment opinion polarity). Pour chaque paire entité-attribut (E

A), on cherche alors a déterminer si 'opinion exprimée est positive, négative ou neutre.

Tout ces processus sont visibles en figure 3.2, a I'aide un exemple en anglais.

It has |great sushi and even better service.

—

Opinion target: Opinion target:
sushi senvice
Aspect category: Aspect category:
FOOD#QUALITY SERVICE#GEMNERAL
B L)
________ Polarity: e ..y Polarity:
Positive Positive

FIGURE 3.2 : Trois taches de ’ABSA & travers une phrase d’exemple venant du jeu de données du
SemEval ABSA dataset 2016. La phrase a deux cible d’opinions, "sushi" et service. La catégorie
"sushi" de sushi est "Food" avec pour attribut "Quality" et pour polarité "Positive". Pour le
"service" on y associe la catégorie "Service' et une opinion elle aussi "Positive"

[9, 10]

Il existe des tdches d’ABSA a I’échelle du texte, et au sein de domaines ouverts. Cependant
les taches sur les phrases sont plus précises et détaillées. De plus certaines approches utilisant de
lapprentissage profond sur ces tdches ont été testées [10]. Cependant plusieurs études robustes
semblent étre performantes seulement pour ’extraction et la catégorisation de 'aspect ; a l'in-
verse celles s’intéressant a la détection de ’aspect et 'analyse de sentiment n’ont pas atteint des
scores de performance optimaux.

L’ABSA est ainsi tres utile notamment pour contextualiser et interpréter un retour client. Ce-
pendant, dans notre cas, nous nous intéressons a une communication vers le client par le biais de
newsletters. De plus si cela permet d’apporter un contexte a ’opinion, et donc de I'ancrer dans un

domaine 1ié au document, cela reste limité a une approche de polarité positive/neutre/négative.

3.2 Les différents modeéles d’émotions dans le texte

3.2.1 Modeles catégoriels

On appelle ici modele catégoriel (traduction de categorical models) les modeéles qui analysent
les émotions a travers un jeu d’émotions prédéfini. L’hypothese de ces approches est de consi-
dérer que toutes les émotions humaines peuvent étre décomposées en certaines émotions dites «
basiques ». Cette approche peut étre qualifiée de discrete car elle consiste, dans le cadre du trai-

tement automatique du langage, a attribuer a un mot ou une phrase, un label d’une ou plusieurs
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émotions basiques. Deés lors la problématique consiste, en premier lieu, a définir quelles sont les
émotions que 'on peut qualifier de basiques. Des études comparatives permettent d’avoir une
vue d’ensemble assez compléte de ces modeles [11, 1, 12, 13, 14, 15, 16, 17], et I’on peut voir qu’il
en existe un grand nombre avec un nombre de catégories pouvant varier énormément. Faire une
liste exhaustive des modeles ou des émotions basiques retenues n’est pas le but ici. Cependant,
certaines approches ont plus marqué la littérature de 'analyse des émotions que d’autres et ce

sont celles-ci que 1'on va détailler.

Le modeéle d’Ekman

Pour déterminer quelles sont les émotions de base, Paul Ekman s’est appuyé sur les expressions
du visage. En effet ses travaux semblent montrer que, dans plusieurs cultures tout autour du
monde, les expressions faciales permettent de reconnaitre des émotions caractéristiques. Ainsi,
la joie, la peur, la colere, la tristesse, le dégolit et la surprise semblent étre universellement
reconnues sur les visages humains, comme on peut le voir dans la figure 3.3.

On peut alors remarquer que de ces émotions, il y a quatre émotions négatives, une neutre
et une positive. Ce déséquilibre peut s’expliquer selon Ekman par la plus grande nécessité, d’un
point de vue anthropologique, de pouvoir détecter les émotions négatives sur le visage d’autrui
que ce soit en prévision d’un danger, ou pour un besoin social d’empathie. Cependant, un tel
déséquilibre entre les émotions positives et négatives constitue pour certains une faiblesse de
ce modele car il offrirait une sur-représentation des émotions négatives tandis que les aspects
positifs sont uniquement représentés par la « joie » sans plus de détails. De plus méme si
ce modele s’appuie sur une étude anthropologique sérieuse, dire que ces 6 labels sont universels
pour les émotions ne serait pas exact. D’ailleurs Ekman lui-méme [19], précise que ces 6 émotions
sont censées englober plus que ce que nous entendons par les termes associés, leurs sémantiques
n’étant jamais exactement la méme suivant les langues et les cultures.

Toutefois, bien souvent, le modeéle d’Ekman forme une base de travail pour des modeéles
plus complexes, qui utilisent des catégories d’émotions différentes. Ainsi dans bon nombre de

modeles, on retrouvera des émotions présentes dans les 6 émotions proposées par Ekman.

Le modéle Narasava

Le modele catégoriel d’émotions appelée Narasava est originaire de la tradition indienne du
Natya-shastra® et il est composé de 9 émotions. Contrairement au modeéle d’Ekman, ce modele
propose autant d’émotions "positives" que "négatives". Utilisé dans le cadre de détection d’émo-
tions dans le théatre et la poésie indienne [14], ce modele reprend des émotions introduites par

Ekman (la colére la peur la joie la tristesse et la surprise), en supprime certaines (le dégoit), et

5. Une version codifiée du théatre indien, que nous ne détaillerons pas ici, bien que intéressante.
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FIGURE 3.3 : Visages représentant les facies présentant les 6 émotions d’Ekman utilisées par
Paul Ekman pour définir les émotions de bases [18]. De gauche a droite et de haut en bas : la
joie, la surprise, la peur, la coleére, le dégoiit et la tristesse

en rajoute de nouvelles (la paix, la haine, le courage, 'amour). Cependant, ce modele a été congu
dans un but tres spécifique ¢ et, méme si cette approche peut présenter des avantages, elle est
difficilement applicable dans d’autres champs d’application. Ce modele peut donc étre vu comme
une extension ou une modification du modele d’Ekman pour s’adapter a un contexte particulier
d’études du langage. C’est ainsi que beaucoup d’autres modeles catégoriels particuliers divergent
par rapport au modele & six émotions d’Ekman. Ces modifications ont pour but de s’adapter a
un contexte particulier, en ajoutant ou supprimant des émotions de base en fonction de ce qui

semble plus approprié compte tenu du contexte applicatif.

6. la détection d’émotions dans la poésie indienne
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3.2.2 Modeéles dimensionnels

Une approche différente des modeles catégoriels consiste a représenter les émotions au sein d’un
espace dont les dimensions sont définies par des mesures de caractéristiques jugées fondamentales
des émotions. Cela permet, contrairement aux modeles catégoriels, d’identifier les dépendances
mutuelles entre les émotions et leurs points de convergence et de divergence. Ainsi, selon ces
modeles, toute émotion peut étre vue comme un point présent dans l’espace ainsi formé par
les axes des émotions de "base". L’application de ce modele consiste donc & associer a un texte
ses coordonnées selon les axes émotionnels du modele. Ainsi nous verrons ici comment de tels

espaces de représentation des émotions sont définis et créés.

Le modeéle circomplexe

La plupart des modeles dimensionnels prennent en compte certaines mesures pour former les
axes des dimensions. Ainsi, une des approches les plus souvent reprise est celle présentée par
Russel [20, 21, 22], est nommée modele circomplexe (model circumplex). Ce dernier propose deux
composantes principales des émotions : la valence (ou positivité), et 1’éveil ou énergie (arousal).
Ces deux axes permettent alors de recomposer des émotions, que 1'on place dans le plan ainsi

formé, comme illustré en figure 3.4.

ACTIVATION

alert
nervous excited

stressed elated

upset happy

arousal

UNPLEASANT = - PLEASANT
valence ‘

contented
sad
serene
depressed relaxed

calm

DEACTIVATION

FIGURE 3.4 : Modele circomplexe de Russel [20, 16]

Toutefois, Russel et Mehrabian [23], ont proposé une évolution du modéle en y ajoutant une
troisieme dimension, les émotions se répartissant alors selon les trois axes : plaisir-déplaisir (plea-
sure), excitation-non-excitation (arousal), et domination-soumission (dominance). Les auteurs
appuient leur propos, en faveur de ces trois axes, selon le résultat de plusieurs études. Par la

suite cette approche en trois dimensions (PAD) a été amplement étudiée.
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Le modeéle PAD Pleasure-Arousal-Valence

Si les approches décrites précédemment s’appuient notamment sur une approche évolutionniste
de la psychologie des émotions, d’autres approches se fondent sur la psychologie environne-
mentale. Ce modele, développé par Albert Mehrabian [24] qui se fonde sur trois mesures du
tempérament, comme décrit plus haut. Ici le tempérament est défini comme la moyenne de ces
trois valeurs a travers plusieurs mises en situations représentatives de la vie quotidienne. Selon
I’auteur, ces trois mesures sont indépendantes entre elles, et forment le plus petit dénominateur
commun aux différentes émotions. Ainsi, ces scores permettent de former des axes orthogonaux
pour la représentation des émotions mesurées. Plus spécifiquement on peut décrire les trois axes

ainsi :

o L’axe plaisir/déplaisir (P) mesure a quel point 1’émotion ressentie suscite du plaisir ou
non. Ainsi la peur et la colére sont toutes deux associées a une valeur D négative (déplaisir)

tandis que la joie est associée a une valeur D positive (plaisir)

o L’axe éveil/sommeil (A) montre dans quelles mesures une émotion est énergique. Cette
notion n’est pas a confondre avec 'intensité ou ’emphase d’une émotion. Ainsi le chagrin,

qui peut étre intense, est associé a une mesure A plutdt faible.

o L’axe dominance/soumission (D), représente le sentiment de dominance ou de controle,
ou au contraire de soumission, qui transparait & travers I’émotion ressentie. De ce fait, si
I’anxiété et I'hostilité sont toutes deux des émotions négatives et plutdt énergiques. Mais
si la premiére est associée & une valeur D négative (I'anxiété est subie), la seconde a une

valeur positive.

On peut alors constater que des émotions s’opposent en diagonale dans cet espace. Selon 'auteur
de l'article présentant cette approche [24], ces diagonales permettent de distinguer des traits
de personnalité importants. Cette approche fut I'une des premieres a vouloir représenter les
émotions en trois dimensions, et une variante plus récente en propose une version revisitée [25].

Toutefois si les valeurs P et A sont utilisées depuis longtemps en psychologie [26], on peut
remplacer la troisiéme valeur (D), pour former un autre modele. Ainsi, Alexander Lantijak [27]
propose de conserver les deux dimensions liées a la perception de ’émotion (P et A), mais de
remplacer la valeur de dominance par une échelle de temporalité, suivant si ’émotion ressentie
suit ou précede I’événement qui lui est associé. Par exemple, si 'anxiété et la colére sont toutes
deux des émotions négatives a forte énergie, ’anxiété fait référence a un événement a venir tandis
que la colére a pour objet un événement passé. Ainsi, on obtient, & 'instar du modele PAD, un
espace en trois dimensions sur lequel on peut placer une vingtaine d’émotions comme on peut

le voir en figure 3.5.
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Angry Surprised Elated
High Arousal
Alerted
® :
Anxious Excited
) Past Related ® Satisfied
Deceived
Negative Valenge Positive Valence
L o
Pessimistic | Future Related Optimistic
®
Sad Fatigued Relieved
b
ored Low Arousal Relaxed
: &
Dejected Calm Over-Confident

FIGURE 3.5 : Concepts d’émotions au sein du modele tri-dimensionnel de Latinjak [27]

Le modéle de Plutchnik

En 1982, Robert Plutchnik présente son modele de représentation des émotions [28]. Ce modele
se structure autour de 8 axes émotionnels formant une roue comme on peut le voir en figure
3.6. On peut remarquer, que les émotions opposées sur la roue se veulent contraires. Chaque axe
émotionnel peut alors se décomposer en plusieurs émotions. L’ensemble de la structure forme le

7 comme en figure 3.7.

patron d’une structure en 3 dimensions

Une variante plus complexe de cette approche est le modele dit du "sablier des émotions'
(Hourglass of emotions), dont la représentation en trois dimensions prend la forme d’un sablier
[12, 29], visible en figure 3.8. Ce modeéle se veut applicable dans le contexte de l'interaction
homme-machine, notamment pour mesurer respectivement si I'utilisateur est amusé par les in-

teractions (Pleasantness), intéressé (Attention), a l’aise avec l'outil (Sensitivity), ou confiant

7. les émotions n’étant pas ici orthogonales
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contempt

" -

remorse “ " disapprova

FIGURE 3.6 : Schéma de la roue des émotions de Plutchnik [15]

dans son usage (Aptitude).

3.2.3 Bilan des modeéles

Finalement, ’ensemble de ces modeéles présente une forte diversité, et 'on peut se figurer une
classification comme celle présentée en figure 3.9. Comme nous ’avons vu, chacun de ces mo-
deles possede ses avantages et limites. Cependant, notre choix pour la détection d’émotions est
principalement dicté par la disponibilité des ressources. Ainsi, méme si d’un point de vue psy-
cholinguistique le modeéle d’Ekman est discutable, il est possible de trouver des méthodes s’en
servant pour le francais. De plus, bon nombre de modeles se fondent sur cette approche, qui
constitue une base solide. Ainsi, c’est ce modele que nous avons retenu pour la suite de notre
travail pour la détection d’émotions. En revanche, la détection d’opinion est bien documentée,

et il est possible de fournir un complément aux émotions d’Ekman.

70



3.8. Construction d’un modéle d’analyse d’émotions

FIGURE 3.7 : Visualisation en 3D du modele de Plutchnik [28]

3.3 Construction d’un modele d’analyse d’émotions

Il est probable que les émotions ne soient pas nécessairement le critere le plus influent sur
I'impact de la réception d’une newsletter et le comportement du receveur. Ainsi un envoi trop
intensif de newsletters dans un court laps de temps, 'utilisation de certains mots pouvant étre
considérée comme des spam words, ou encore une longueur trop importante, peuvent faire en
sorte que la newsletter soit pergue comme une nuisance ou un spam. Cependant, si ’on constate
que les communications par e-mail ont pris beaucoup d’ampleur dans notre quotidien, elles ont
aussi tendance a devenir plus informelles et donc a véhiculer davantage d’émotions. Il est donc
intéressant de voir dans quelle mesure ces émotions influent sur la performance des campagnes
d’e-mail.

Certaines hypotheses proposées par des études de marketing peuvent s’appliquer & notre
probléeme d’impact des émotions dans les communications par e-mail. Par exemple, une étude
proposée par [30] suggere que le manque d’interactions face a face dii au contexte des commu-
nications par e-mail, peut donner lieu a une mauvaise interprétation des émotions.

Selon I'auteur, le manque d’indices sur les intentions des émotions de I’envoyeur, peut induire
le receveur de I’e-mail en erreur. Cette incompréhension menant bien souvent & un effet de
neutralité ou méme a un effet de négativité. L’auteur précise que, faute d’indices suffisants sur
les émotions venant de l'auteur du mail, les émotions négatives dans le texte seraient plus
saillantes. Ainsi un sarcasme, par exemple, pourrait étre moins bien per¢u par e-mail que dans

une relation face a face. Cette étude met de plus 'accent sur le contexte social au sein de
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Pleasantness,’

- //

ecstasy

FIGURE 3.8 : Visualisation en 3D du modéle du sablier d’émotions [12]

I'entreprise pour expliquer cet effet (genre, age, hiérarchie, etc.) Cependant, l’auteur pointe
aussi des conséquences positives a cet effet, comme la non-nécessité de chercher a embellir les
e-mails d’émotions positives qui ne seraient pas, ou mal percues. Ce biais de négativité pourrait
donc poser probleme dans un contexte de newsletters, pour lesquels transmettre des émotions
positives comme la fierté [31] semble crucial pour obtenir des attitudes positives de la part des
consommateurs, et plus particulierement dans les cultures occidentales.

De plus, le fait que, lors des campagnes d’e-mail, envoyeur et receveur ne se connaissent
pas, accentue encore davantage la méconnaissance de certains éléments du contexte et peut,
par conséquent, mener d’autant plus facilement vers une mauvaise interprétation des émotions.
Enfin, une étude récente de [32] portant sur les conduites de newsletters pendant la pandémie

du COVID-19 tend & montrer que les communications commerciales par e-mail ne sont plus
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Emotion Model
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FIGURE 3.9 : Arborescence des principales méthodes de détection d’émotions dans le texte [14].

simplement informatives mais qu’elles contiennent également aujourd’hui des éléments divertis-
sants et avec un ton moins formel. Cela peut se traduire par des newsletters plus personnelles,
et moins uniquement informatives. Or, ce type de discours aura plus tendance & faire interve-
nir des émotions pour susciter de I'intérét. Tout ceci fait que ’attention portée a 1’expression
des émotions devient un élément essentiel dans la communication des entreprises pour éviter
d’éventuelles erreurs d’interprétation.

L’impact des émotions sur les performances de campagne d’e-mails a été étudié par R. Miller
et E. Charles, [33], qui ont validé plusieurs hypothéses sur la maniére dont les émotions issues de
I’'objet d’un mail peuvent influencer sa perception. Les auteurs ont travaillé sur le jeu de données
de Enron ([34]), composé d’e-mails rédigés en anglais et issus de communications internes & une

méme entreprise.

3.3.1 Approche par lexique

L’une des méthodes les plus simples pour détecter les émotions est d’utiliser un lexique de mots
ayant ou non une connotation avec chacune d’elles. A ce jour, I'un des lexiques les plus complets
en langue frangaise est celui de [35], obtenu par traduction du lexique NRC-EmoLex de 'anglais

vers le francais. Ce lexique a ensuite été enrichi et validé par des traducteurs professionnels, pour
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un total de plus de 14000 lemmes; chaque lemme possédant les émotions contenues dans ses
formes fléchies. L’ensemble est un ensemble d’environ 12000 lemmes uniques, et 2.148 formules
composées. Grace a ce jeu de données, il est possible de réaliser une analyse des émotions par

sacs de mots.

Extraction de caractéristiques

Nous avons représenté le contenu textuel de notre jeu de newsletters en passant par un vecteur de
caractéristiques, ou features. Le taux d’ouverture et le taux de cliques sont directement obtenus
depuis les services hotes, et forment les indicateurs de performance décrits plus haut. Pour
obtenir le reste des informations nous avons utilisé des techniques habituelles du traitement
automatique du langage. Tout d’abord nous avons segmenté le texte en phrases (on parle alors
de tokenisation), puis lemmatisé. Nous avons ensuite retiré les stop-words ou mots-vides, suivant
une liste issue de la bilbiotheque python Spacy® , et affecté une émotion en suivant le lexique
FEEL [35]. Si le mot est une forme fléchie, nous considérons alors le lemme correspondant. A ce
vecteur représentant les six émotions d’Ekman, nous avons ajouté deux valeurs de polarité et de
subjectivité pour 'analyse d’opinion. Enfin le vecteur représentant chaque phrase est déterminé
en faisant la moyenne des vecteurs de chaque lemme la composant. Le processus complet est

visible en figure 3.10.

[0,0,0,0,0,0]
[0,0,0,0,0,0]

“Chien é&tre content” [0,0,0,1/3,0,0]

contents’”
[0,0,0,1,0,0]

sLemmatization et
suppression des stop-
words

sLe mot est il porteur
d'émotion?

¢Calcul de la movenne
sur la phrase.

sText brut

FIGURE 3.10 : Schéma présentant le processus de détection d’émotions par sac de mots

Résultats statistiques

L’approche lexicale nous a montré que la détection d’émotions sur l'objet du mail n’est pas
vraiment pertinente, compte tenu du peu de mots qu’il contient. Ainsi concernant ’objet du
mail, nous nous sommes simplement intéressés a la polarité et la subjectivité, obtenues via
loutil Textblob. La bibliotheque Textblob du langage Python est un outil gratuit de traitement
automatique du langage, qui peut étre utilisé afin de de déterminer la polarité et la subjectivité
d’un texte court comme une phrase, ou un tweet. Cette méthode, [36], nous permet donc de

rajouter ces deux features a notre analyse de texte.

8. https://github.com/explosion/spaCy/blob/master/spacy/lang/fr/stop_words.py
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3.8. Construction d’un modéle d’analyse d’émotions

Enfin, nous avons ajouté des features non liées a I'analyse d’émotions telles que la longueur
de la phrase. La moyenne de tous les vecteurs des phrases forme la représentation du document

entier.

Puis nous avons exploré nos données en comparant les corrélations de Pearson entre les
features d’émotions et d’opinion et les indicateurs de performance (taux de clique, et taux
d’ouverture). Nous avons aussi calculé les corrélations entre ces indicateurs et d’autres features
utilisées dans d’autres études [37], telles que la taille du fichier .eml d’origine. Les résultats sont

présentés en figure 3.1.

TABLE 3.1 : Corrélation de Pearson entre les features et les indicateurs de performance.

Features Taux d’ouverture Taux de clique
Subject line’s polarity (-0.071, 0.026)** (-0.033, 0.0029)
Subject line’s subjectivity (-0.01,0.75) (-0.07, 0.028)*
Subject line’s length (-0.13, 3.75e-5 )*** (0.18, 8.6e-9)***
File size (-0.14, 4.70e-6)*** | (0.25, 2.41e-15)***
Content Polarity - (0.090, 0.0049)**
Content Subjectivity - (-0.070, 0.030)*
Content Joy - (-0.10, 0.011)**
Content Fear - (-0.11, 0.0008)***
Content Sadness - (-0.233, 1.8e-13)***
Content Anger - (0.056, 0.08)
Content Surprise - (-0.11, 5.5e-4)***
Content Disgust - (-0.073, 0.022)*

*p-value < .05
*“*p-value < .01
*p-value < .001

Ces résultats nous donnent des indices sur I'impact de chaque feature sur la performance
des newsletters estimée en taux de cliques et d’ouverture. Tout d’abord, il semble clair que des
descripteurs plus classiques tels que la longueur de l'objet du mail ou la taille du fichier sont
fortement corrélés avec les performances. Ainsi, plus 'objet du mail est long, ou plus son fichier
est lourd, et moins la newsletter envoyée aura d’impact. Cependant, les résultats les plus inté-
ressants concernent les features qui décrivent les émotions. 11 apparait que les émotions venant
du contenu de I'email sont corrélées négativement avec le taux de clique, et ce, indépendamment
du type de ces émotions. Si ces features émotionnelles ne sont peut-étre pas les meilleures pour
prédire la performance d’une newsletter, ces corrélations nous incitent & poursuivre ’exploration

de notre jeu de données représenté par ces features.
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3.3.2 Classification non supervisée

Afin d’explorer plus avant notre jeu de données de newsletters représentées par des émotions,
nous avons commencé par nous orienter sur des méthodes de classification non supervisées,
afin de déterminer s’il existe une structure globale permettant d’interpréter les newsletters.
Cependant, celles-ci sont représentées par un vecteur de dimension 10 (6 features d’analyse
d’émotion du contenu, 2 d’analyse d’émotion du contenu, et 2 d’analyse d’émotion de ’objet) ;
afin de représenter nos données dans un graphe en deux dimensions, nous avons donc dii réduire
le nombre de dimensions. Pour cela nous avons utilisé une t-SNE?, qui permet de préserver au
mieux dans la visualisation les voisinages entre les points. Le résultat de cette projection est en
figure 3.11
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FIGURE 3.11 : Projection via t-SNE de notre jeu de données

A premiére vue, il semble que nos features ne permettent pas d’en déduire des clusters bien

9. t-distributed stochastic neighbor embedding
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distincts : les campagnes de newsletters avec un taux de cliques faible sont réparties uniformé-
ment dans tout I'espace. Cependant, il semble aussi que les "bonnes' campagnes, avec un fort
taux de clique, sont plus centrées et regroupées. Ainsi, notre premiere idée fut de regrouper ces

bonnes newsletters en une catégorie a l'aide d’algorithmes de classification non supervisée.

Approche par k-moyennes

L’algorithme k-means (ou algorithme des k-moyenne), est une méthode de clustering qui vise a
partionner notre jeu de données en k clusters dans lesquels chaque point ou donnée, est associée
a un point moyen (centre du cluster le plus proche). Or, nous ne savons pas a priori combien
de clusters sont nécessaires pour obtenir un partitionnement pertinent de nos données. Afin
de déterminer le nombre de clusters, nous avons procédé a une ACP (analyse en composantes
principales) '°, afin de réduire le bruit dans nos données, puis nous avons fait varier le nombre de
clusters utilisés par 'approche par k-means, pour ne garder que le nombre minimum de clusters
qui maximise I’explication de la variance. Le but ici, est de trouver le nombre de clusters qui
maximise le score de silhouette des clusters.

Le score de silhouette indique si les points du cluster sont dispersés ou concentrés autour
de son centre. Ainsi, pour k clusters obtenus apres 'application de I'algorithme de k-moyennes,

soit un point i € I (data point ¢ dans le cluster Ix), on définit :

a(i) = |Ik|1— 1 Z d(z®, 27) (3.1)

JEI,jF#i
Avec d(2', 27) la distance entre les points 7 et j. Dans notre cas, & cause du grand nombre de
dimensions de notre espace, nous avons choisi la fonction cosine comme fonction de similarité d.
La valeur a(i) (3.1) représente a quel point un point (i) est proche des autres points du méme
cluster. De la méme maniere, nous pouvons définir la valeur b(i) qui représente si le méme point

est proche des autres points des autres cluster les plus proches (3.2).

1

T Z d(z*,2") (3.2)

ST,

b(’l) = min k' #k

On peut alors calculer le score de silhouette d’un point ¢ comme suit (3.3) :

b(3) — a(d)

Ssilhouette (1) = max (a(i), b(3)) if +|Ci| > 1,

(3.3)

Ssilhouette(i) =0 ’Lf : |Cl| =1

10. Principal Component Analysis (PCA)
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On peut alors calculer le nombre de clusters avec le meilleur score de silhouette pour chaque
configuration avec un nombre de composantes principales différent. Les résultats sont montrés
en table 3.2.

TABLE 3.2 : Nombre de clusters avec le meilleur score de silhouette, selon le nombre de compo-
santes principales gardées.

PCA | Variance expliquée | Nombre Score de silhouette
de
clusters?
1 24% 2 0.577
2 40% 2 0.501
3 53% 4 0.411
4 63% 2 0.358
) 2% 2 0.274
6 79% 2 0.269
7 86% 3 0.250
8 91% 2 0.258
9 96% 4 0.392
10 100% 4 0.366

& Le nombre de clusters pris en compte est celui qui maximise le score de silhouette.

Il apparait que deux clusters semblent étre la configuration qui permet de séparer notre jeu de
données de la maniere la plus cohérente d’apres le score de silhouette. De plus, 8 composantes
principales semblent étre suffisantes pour expliquer plus de 91% de la variance des données
de notre jeu de données, c’est pourquoi nous avons gardé cette configuration pour la suite de
notre analyse. Pour déterminer si ces deux clusters ainsi obtenus, censés séparer les "bonnes" et
"mauvaises" newsletters, permettent effectivement de mesurer les performances des newsletters,
nous avons analysé la distribution du taux de cliques dans chacun des clusters. Ces distributions
sont montrées en figure 3.12.

Ces résultats nous indiquent que les clusters obtenus par k-moyennes ne sont pas représen-
tatifs de la distribution du taux de cliques. Dans la prochaine partie, nous adoptons une autre

approche qui s’appuie sur une classification supervisée.

3.3.3 Classes de performance

La mise en ccuvre d’une classification supervisée nécessite une labellisation préalable de nos
données. Pour ce faire, nous avons séparé notre jeu de données en catégories suivant le taux
de cliques. Nous avons divisé notre jeu de données en deux moitiés égales, pour former deux

clusters. La premicre concerne les "mauvaises' newsletters, soit les 50% ayant le taux de cliques
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FIGURE 3.12 : Diagramme en boites a moustaches comparant les taux de cliques pour chacun
des deux clusters obtenus par k-moyennes, avec 8 composantes principales. Le test de Student
nous indique que ces deux clusters ne sont pas statistiquement différenciables par le taux de
clique. Ce test fut effectué sur un jeu de donnée de taille N=973, comprenant les données filtrées
par la suite (doublons, etc). Les conclusions sur le jeu de 799 newsletters sont les mémes

le plus faible, et la seconde est constituée des 50% ayant le taux de cliques le plus élevé. La
médiane du taux de cliques forme ainsi le séparateur de notre jeu de données. Nous pouvons
alors mesurer le score de silhouette de chacun des deux clusters ainsi obtenus, nous pouvons voir
ces résultats en figure 3.13.

On peut observer que les newsletters avec un taux de cliques faible ont un score de silhouette
assez bas, et que celle avec un taux de cliques élevé ont un score de silhouette plus élevé. Cela
confirme donc l'intuition évoquée précédemment, & savoir que si les bonnes newsletters forment
un groupe cohérent resserré, les mauvaises sont réparties plus uniformément dans notre espace.
De plus, on peut voir en figure 3.14 que cet effet est encore plus fort lorsque l'on retire les
informations liées a 1’objet du mail (polarité et subjectivité).

Si nous ne pouvons conclure de maniere tranchée, ces résultats tendent a montrer qu’il est
possible de séparer notre jeu de données en ces deux clusters et donc qu’il est possible d’appliquer

ces labels a nos données en vue d’une tache de classification supervisée.

3.3.4 Classification supervisée

En suivant la perspective mentionnée précédemment, nous avons donc associé un label a nos
données suivant deux classes : les "bonnes' newsletters, qui sont au dessus de la médiane du
taux de clique, et les "mauvaises", qui sont en-dessous. Puisque nous ne nous intéressons ici

qu’a deux classes, nos métriques pour la classifications seront celles de classification binaires,
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FIGURE 3.13 : Distribution du score de silhouette pour les deux clusters suivant le taux de
cliques bas (en rouge) ou élevé (en vert).
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FIGURE 3.14 : Distribution du score de silhouette pour les deux clusters suivant le taux de
cliques bas (en rouge) ou élevé (en vert) ; mais sans les features issues de 'analyse de 'objet du
mail.
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en considérant les mauvaises newsletters comme la classe "0". Notre tache consiste donc ici a
prédire ces classes, en utilisant notre embedding, ou plongement d’émotions et d’opinions. Pour
cette tache, nous avons pris en compte les features décrites précédemment. Pour ce faire, nous
avons testé, plusieurs algorithmes souvent utilisés en machine learning [38]. Les résultats de cette
tache de classification sont présentés en table 3.3, ou chaque prédiction a été obtenue apres une

procédure de validation croisée avec 10 plis appliquée au jeu de données.

TABLE 3.3 : Fl-score, précision et rappel, de la tache de classification suivant les modeles, et
avec ou sans les features issues de 'objet du mail

Modele F1 Score | Précision Rappel
AdaBoost 0.723 0.724 0.724
Réseaux de Neurones 0.712 0.712 0.712
Foréts aléatoires 0.711 0.711 0.711
kNN 0.681 0.688 0.683
Naive Bayes 0.666 0.666 0.666
SVM 0.607 0.617 0.612
Régression logistique 0.585 0.594 0.590
Constant 0.500 0.500 0.500

Résultats avec uniquement les informations sur le contenu du mail

Modele F1 Score | Précision Rappel
AdaBoost 0.722 0.723 0.723
Réseaux de neurones 0.714 0.715 0.715
Forét aléatoires 0.710 0.710 0.710
kNN 0.679 0.683 0.680
Naive Bayes 0.666 0.666 0.666
SVM 0.628 0.640 0.633
Régression logistique 0.621 0.643 0.630
Constant 0.500 0.500 0.500

Si nous pouvons espérer de meilleurs résultats pour chaque méthode, en ajustant leurs hyper-
parametres, il apparait que les meilleurs méthodes sont I'algorithme AdaBoost, les réseaux de
neurones, et les foréts aléatoires. Nous pouvons aussi remarquer que ces scores sont légerement
moins efficaces sans les features issues de 'objet du mail. Afin de déterminer quelles sont les
features ayant le plus d’impact sur cette prédiction, nous avons choisi notre meilleur modele (ici
AdaBoost), et observé comment les résultats de la prédiction pouvaient varier selon que 'on
considere une unique feature en entrée, ou bien toutes les features sauf une en particulier. Nous
avons appliqué cette méthode dites Ablation study pour chacune de nos 10 features d’origine,

les résultats sont présentés en table 3.4.

Ces résultats tendent & confirmer 'impact des features émotionnelles vu précédemment. La
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TABLE 3.4 : Résultats de la classification avec seulement une feature, ou bien toutes sauf celle
testée.

Feature testée F1l-score F1l-score
avec uni- avec
quement toutes les
la feature features

testée sauf celle
testée
Polarité de ’objet du mail 0.498 0.720
Subjectivité de 1'objet du mail 0.503 0.721
Polarité du contenu 0.614 0.719
Subjectivité du contenu 0.570 0.725
Joie dans le contenu 0.624 0.723
Peur dans le contenu 0.604 0.722
Tristesse dans le contenu 0.633 0.711
Colere dans le contenu 0.618 0.713
Surprise dans le contenu 0.614 0.721
Dégofit dans le contenu 0.626 0.721

tristesse étant ’émotion ayant le plus grand impact sur les performances. Cependant notre ap-
proche par lexique a ses limites. En effet elle ne permet pas de déterminer la charge émotionnelle
dans une tournure de phrase donnée, ou aucun mot n’est associé a une émotion selon le lexique.
Cette lacune peut cependant étre comblée en utilisant une autre approche, faisant ici place a

lapprentissage profond (deep learning).

3.3.5 Approche par modéle entrainé a détecter les émotions

Comme nous 'avons vu, faute de prendre en compte le contexte du mot au sein d’une phrase,
I’approche par lexique peut mener a de mauvaises interprétations, voire a des contresens. Une
autre approche consiste a entrainer un modele pour attribuer automatiquement une émotion
a une phrase. Par exemple, en utilisant un modeéle auto-encodeur multilingue, on peut, par
ré-apprentissage, ’entrainer a détecter automatiquement si une phrase donnée renvoie a une
certaine émotion.

Dans cet esprit, nous avons traduit en francais le jeu de données proposé par Saravia et al [39]
constitué de phrases en anglais et des émotions qui leur sont attribuées. Les auteurs ont généré
un jeu de données étiqueté en utilisant un algorithme semi-supervisé basé sur une approche par
graphes enrichie a ’aide d’un plongement de mots. Leur méthode d’enrichissement de données
semble tres performante par rapport a I’état de l'art, et leur jeu de données comporte 20 000

phrases associées chacune a une émotion. Les auteurs suggerent d’utiliser ce jeu de données pour
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ré-entrainer un auto-encodeur d’architecture T5 [40].

Dans leurs travaux, Saravia et al, [39] associent & des phrases en anglais une émotion parmi
les 6 émotions d’Ekman décrites précédemment, a ’exception du dégoit, et avec I’amour comme
nouvelle catégorie. Nous avons traduit ces phrases en frangais a l'aide d’un traducteur automa-
tique pour ensuite réaliser un ré-apprentissage. Pour ce faire, nous avons utilisé Google translate
dont une étude récente, [41], releve les bonnes performances pour la traduction de 'anglais vers
le francais. Par ailleurs, notre apprentissage se fait sur des données issues de tweets, donc as-
sez courtes, pour espérer que la traduction n’engendre pas trop d’erreurs. Les performances du

modele ainsi obtenu figurent dans le tableau 3.5.

Cette méthode est similaire a celle utilisée dans le chapitre 1, et consiste a adapter un
modele appris sur de I'anglais & du frangais via un apprentissage par transfert. Un schéma de

cette application est en figure 3.15.

Traduction
Twitter for s automatique

emotions (Google)
classification

Twitter pour la
classification
d'émotions

T5-FR pour la détection
ction(English) d'émotions (Frangais)

FIGURE 3.15 : Schéma représentant la méthode d’apprentissage transfert, visant a adapter le
modele T5 de détection d’émotion depuis ’anglais vers le francais.

On observe que la précision du modeéle chute en moyenne d’environ 20% par rapport a la
référence du modele originel en anglais, avec des différences notables en fonction des émotions.
Ainsi, si le modele perd jusqu’a pres de 50% de ses performances pour détecter I’émotion amour,
la perte n’est que de 5% pour la surprise. On peut voir plus en détail les résultats des tests de

prédiction avec la matrice de confusion donnée en figure 3.16.

Il apparait, que si effectivement la prédiction de I’émotion amour est mauvaise, cela est
surtout di & la confusion du modele avec la joie et, dans une moindre mesure, la tristesse.
Sans faire de conclusions trop hatives sur 'interprétation des émotions par le modele, on peut
toutefois remarquer que joie et amour sont les deux seules émotions positives de I’ensemble du

panel d’émotions.
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TABLE 3.5 : Résultat du modele T5 a I'issue d’un ré-apprentissage (fine tuning) visant a prédire
des émotions sur des données traduites en frangais, et la différence de performance par rapport
au modele originel en anglais.

Emotion Précision Rappel Fl-score | Support
Colere 0,72 (-22%) | 0,64 (-29%) | 0,68 (-25%) 275
Peur 0,73 (-13%) | 0,66 (-26%) | 0,69 (-20%) 224
Joie 0,80 (-17%) | 0,85 (-8%) | 0,83(-12%) 695
Amour 0,55 (-24%) | 0,29 (-60%) | 0,38(-46%) 159
Tristesse 0,74 (-23%) | 0,84(-12%) | 0,79(-18%) 581
Surprise 0,69(-6%) 0,71(-3%) 0,70(-5%) 66
Exactitude 0,75(-18%) 2000
Moyenne 0,70(-18%) | 0,67(-13%) | 0,68(-21%) 2000
Moyenne pondérée | 0,74(-19%) | 0,75(-18%) | 0,74(-19%) 2000

Comparaison des méthodes de prédiction de performance des newsletters

Tout d’abord on peut voir que, comme voulu, le modele T5 ainsi obtenu permet d’associer une
émotion 1a ou 'approche par sac de mots ne le permet pas, comme le montre I’exemple présenté
en figure 3.17.

On peut remarquer certaines particularités observées lors de l'application du modele T5
au jeu de données. On constate que la joie est ’émotion la plus souvent détectée, certaines
newsletters ayant jusqu’a 80% de leur phrases labellisées comme "joyeuses'. Bien que la joie
puisse étre le ton par défaut dans une communication commerciale, cette sur-représentation de
la joie est imputable & ’absence d’un label. Le label "neutre" est trés souvent le label ayant la
plus forte occurrence dans les études sur la détection des émotions ou il figure.

A Dinverse, dans l’ensemble de notre jeu de données, aucune phrase n’est labellisée avec
I’émotion colére; ce qui peut aisément se concevoir dans un contexte de communication com-
merciale.

On peut aussi remarquer que la détection de amour est corrélée négativement avec le taux de
cliques. Cependant, le modele étant peu précis pour la détection de cette émotion en particulier,
nous ne conclurons pas sur 'impact du ton employé par 'auteur de 1’e-mail.

Enfin, et surtout, on peut remarquer que, hormis la joie détectée par T5, les émotions sont
négativement associées aux taux de cliques générés. Les corrélations entre les différentes carac-
téristiques extraites et les indicateurs de performance figurent dans le tableau 3.6.

D’une maniere générale, les caractéristiques issues du modele T5 entrainé sur le francais ont
une corrélation moindre avec le taux de cliques que les caractéristiques issues de ’approche par
sac de mots issue du lexique FEEL. Ces deux approches étant complémentaires nous avons donc

testé plusieurs combinaisons de features.
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FIGURE 3.16 : Matrice de confusion des prédictions du modele T5 ré-entrainés pour la détection
d’émotions en francais.

Approche par sac de mots :
"Je tiens a toi " -> [Je ][tenir][toi]-> [0em,0em,0em]-> Aucune Emotion détectée

Approche par modele T5 entrainé :
"Je tiens a toi " -> Amour

FIGURE 3.17 : Exemple de phrase traitée par les deux approches. Ici 0¢7* désigne le vecteur nul
pour 'espace d’émotions considérées. On peut voir que I’approche par sacs de mots ne permet
pas de labéliser correctement les émotions du fait de ’absence de marqueur lexical d’émotion.
En revanche le modele T5 adapté au frangais y parvient.
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TABLE 3.6 : Corrélation de Pearson entre les caractéristiques des mewsletters et leurs perfor-
mances, suivant les deux approches : par lexique (en noir) et avec le modele T5 réappris (en
bleu)

Caractéristique Taux d’ouverture taux de cliques
Taille du fichier -0.14%** 0.25%**
Longueur de 'objet -0.13%** 0.18%**
Polarité de 1’objet -0.07** -0.03™
Subjectivité de I'objet -0.01™s -0.07*
Polarité du contenu - 0.09%*
Subjectivité du contenu - -0.07*
Joie dans le contenu - -0.10%* 0.06*
Peur dans le contenu - -0. 11 %%* -0.02m
Tristesse dans le contenu - -0.23%** -0.06™*
Coleére dans le contenu - 0.06™° -
Surprise dans le contenu - -0.11%%* -0.017#
Dégotit/Amour dans le contenu - -0.07* -0.12%%*

*p-value < .05, *p-value < .01, **p-value < .001,"® not significant

Le tableau 3.7 présente les mesures de performance estimées par la procédure de validation
croisée portant sur un partitionnement en 10 sous-ensembles. Les différents types de caractéris-

tiques considérées dans nos différents plongements sont listés ci-dessous :

1. FEEL - 6 émotions : joie, peur, colere, surprise, tristesse et dégofit; issues de notre ap-

proche par lexique calculées sur I’ensemble du contenu du mail.

2. T5_Fr - 6 émotions : joie, peur, colére, surprise, tristesse et amour; issues de notre
approche utilisant un modeéle réappris pour la détection d’émotions en francais, et appliqué

sur ’ensemble du contenu du mail.

3. Subj&Pol : score de polarité et subjectivité calculé sur I’ensemble du mail via une mé-
thode automatisée issue d’un modele entrainé pour ’analyse d’opinion obtenus comme vu

précédemment.

4. Objet : score de polarité et subjectivité calculé sur 'objet du mail uniquement via une

méthode automatisée issue d’un modele entrainé pour 'analyse d’opinion.

Ainsi, il apparait que les méthodes AdaBoost, réseaux de neurones et foréts aléatoires sont
les plus performantes pour notre tdche. De plus, bien que plus naive, 'approche par sac de
mots et lexique d’émotions permet d’obtenir une représentation d’émotions plus pertinente pour

notre tache que celle obtenue via le modele pré-entrainé. On peut arguer que le passage par la
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TABLE 3.7 : F1-Score des différents classifieurs exploitant les différents plongements.

Embedding AdaBoost | RNN | Rand. Forest | kNN | Naive Bayes | SVM | Rég Log
FEEL 0,718 0,702 0,711 0,690 0,656 0,621 0,643
FEEL+Subj&Pol 0,721 0,711 0,711 0,679 0,666 0,621 0,628
FEEL+Subj&Pol+Objet 0,724 0,716 0,713 0,680 0,666 0,607 0,585
T5_Fr 0,697 0,651 0,689 0,676 0,641 0,620 0,616
T5_Fr+Subj&Pol 0,697 0,651 0,689 0,676 0,641 0,620 0,616
T5_Fr+Subj&Pol+Objet 0,693 0,656 0,687 0,657 0,642 0,609 0,610
FEEL+T5_Fr 0,732 0,704 0,722 0,693 0,657 0,651 0,615
FEEL+T5_ Fr4+Subj&Pol 0,737 0,712 0,720 0,702 0,666 0,630 0,629
FEEL+T5_Fr+Subj&Pol+Objet 0,733 0,713 0,721 0,686 0,664 0,637 0,623

traduction augmente le taux d’erreur du modele T5 en francais en produisant des embeddings
moins précis et donc moins pertinents; ce qui vient s’ajouter au fait que le modele réalise des
prédictions discrétes (0 ou 1) et associe une émotion unique a chaque phrase. Il aurait sans doute
été plus efficace de prédire pour chaque émotion un indice de confiance compris entre 0 et 1 et
par suite, d’assigner plusieurs émotions & une méme phrase.

Cependant, on peut aussi noter une bonne amélioration en fusionnant les deux approches
pour obtenir, par simple concaténation, des plongements qui cumulent les informations apportées
par chacune d’elles. En revanche, si le cumul des représentations d’émotions améliore la qualité
des prédictions, la prise en compte de la subjectivité et de la polarité de I'objet du mail semble

la réduire.

3.4 Conclusions et perspectives

Nous avons étudié 'apport d’'une détection automatique d’émotions et d’opinions dans le but
d’aider a la prédiction des performances de newsletters en langue francaise. En effet, la littérature
dans le domaine des études de marketing suggere que la communication par e-mail tend a
renforcer les mauvaises interprétations des émotions, a cause d’un biais de négativité ou de
neutralité. Lorsque le receveur du mail est un potentiel client ou un abonné, cet effet négatif
peut étre observé par le biais de mesures objectives dont nous disposons dans notre jeu de
données, telles que le taux d’ouverture ou le taux de cliques généré par la newsletter.

Notre choix de modeéle d’émotions a surtout été dicté par la disponibilité des ressources ainsi
que par la comparaison possible avec les résultats indiqués dans la littérature. C’est pourquoi,
méme si le modeéle catégoriel des six émotions d’Ekman posséde des faiblesses, c’est celui que
nous avons retenu pour la suite. A ces émotions nous avons toutefois ajouté des features d’ana-
lyse d’opinion, qui sont moins catégorielles et peuvent étre vues comme complémentaires aux
émotions d’Ekman. Nous associons aux newsletters un embedding d’émotions selon différentes

méthodes. Le premier repose sur I'utilisation d’un lexique associant des lemmes a des émotions,
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en exploitant une méthode par sac de mots. L’autre est basé sur un auto-encodeur réappris afin
d’assigner une émotion & une phrase en francais. Cette premiere étude montre que la plupart
des émotions sont corrélées négativement avec les performances des newsletters, ce qui vient
confirmer 'hypothese selon laquelle les émotions, qu’elles soient positives ou négatives, tendent
a étre interprétées négativement.

Ensuite, nous avons utilisé des embeddings d’émotions et de sentiments pour prédire les
performances des newsletters. Nous avons présenté différentes approches qui se différencient
par la nature de I’embedding exploité. Il ressort de notre étude qu’'une détection d’émotions
combinant une approche par sac de mots et par un modele ré-appris, permet de prédire les
classes de performances plus efficacement que chacune de ces deux méthodes prises séparément.
En intégrant des approches plus poussées pour la caractérisation d’émotions, nous espérons
encore améliorer la prédiction de performance des newsletters. Ainsi une perspective future
d’amélioration serait de choisir des émotions ou des méthodes de détections d’émotions qui
soient plus en rapport avec notre contexte.

Enfin, toujours dans 'optique d’aider a I’édition de newsletters, notre approche ne prend
pas assez en compte les caractéristiques propres de ces campagnes de mails. Actuellement, il est
difficile d’appréhender les conclusions du modeéle en vue d’une correction du ton employé. Ainsi

prendre en compte tout le texte en un seul bloc et uniquement les émotions n’est pas suffisant.
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CHAPITRE 4

MODELISATION DES NEWSLETTERS

4.1 Retour sur la modélisation du contenu de newsletters

4.1.1 DMotivations pour une nouvelle représentation

Dans le chapitre précédent, nous avons défini la tdche qui consiste & prédire la classe de per-
formance de newsletters. Cependant, si nous avons pu étudier 'impact que peuvent avoir les
émotions pour cette tache, ses caractéristiques seules ne permettent pas de prédire les classes de
performance.

Jusqu’a présent, nous avons considéré le texte d’'une newsletter comme une seule et méme
entité. Or, celui-ci n’est pas monolithique : il est structuré en différentes zones et cette structura-
tion participe a 'impression globale suscitée par la newsletter et a son impact sur le lecteur. Par
exemple, un bouton rouge au centre de la page, attire davantage I'attention qu’un texte situé en
périphérie mentionnant des informations légales. Il semble donc important de considérer, outre
le contenu de chacune des zones de texte, ses propriétés graphiques et sa visualisation.

Ainsi, pour aller plus loin dans ’analyse d’une newsletter, il apparait nécessaire de changer
la représentation des données pour modéliser la mise en page, et considérer le contexte graphique
dans lequel s’insere le texte. Cette approche consistant a considérer le contexte d’un texte afin
d’en préciser I'analyse a déja été utilisée [1, 2]. Dans ces travaux, les auteurs cherchent a prédire si
un message lors d’une conversation en ligne contient du langage abusif. Pour cela ils prennent en
compte, non seulement le contenu du message, mais aussi la topologie du graphe associée. Cette
double approche a permis d’obtenir des résultats performants sur les taches de classification
de messages haineux. Le graphe est utilisé ici pour modéliser les relations sociales liées a la
conversation étudiée. Or, dans notre cas, c’est le contexte graphique qu’il nous faut modéliser
sous forme de graphe, et ainsi pouvoir étudier précisément son influence sur la performance des
newsletters.

Cette méthode de compréhension d’un document en le découpant en zones est utilisée dans
un autre domaine, le DAL (Document Layout Analysis) [3]. Ce champ de recherche cherche
notamment a détecter les informations au sein d’un document, a reconnaitre les tables ou les
différents types d’encarts qui le composent tels que titre, image, etc. Certaines approches uti-

lisent des modeles qui considérent a la fois les informations textuelles (contenu) et celles de
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I'image (mise en page) au sein d’architectures d’auto-encodeurs [3, 4, 5, 6]. Une approche un
peu plus complexe rajoute également une représentation en graphe associée a des convolutions

de graphe [7] exploitées par un auto-encodeur.

Si tous ces modeles sont intéressants dans leur méthodologie, ils se focalisent cependant
sur une tache précise : extraction d’informations clés ou KIE (Key Information Extraction). Or
dans notre cas, le but n’est pas tant d’analyser ou de "comprendre" les informations du document

mais plutét d’en déduire I'impact produit sur le lecteur.

Une autre tache de DAL consiste & chercher I'ordre d’enchainement des zones de texte, et
donc un potentiel sens de lecture. Or, une étude ayant réalisé un eye-tracking sur les mails de
phishing [8], tend a montrer que, pour ce genre de contenu assez semblable aux newsletters, le
regard de l'utilisateur se pose de maniére plutot indifférenciée sur la page et ne suit pas d’ordre

de lecture précis.

Ainsi, pour réaliser notre nouvel embedding, nous avons tout comme dans d’autres mé-
thodes [8, 3] utilisé un graphe et des convolutions pour modéliser notre newsletter, et segmenté

notre page en différentes zones.

Pour cela, nous avons utilisé un OCR (reconnaissance optique des caractéres) pour détecter
I’emplacement des zones de texte, puis nous avons proposé un moyen de définir les liens entre ces
différentes zones. Notre objectif final est de représenter une newsletter par un graphe complet
ou chaque nceud représente une zone de texte et auquel nous associons des features. Les liens
entre les nceuds doivent modéliser la cohérence globale de la mise en page; ainsi, par exemple,
les zones de texte en périphérie de la newsletter sont représentées par des noeuds en périphérie

du graphe.

4.1.2 Mise en oeuvre

Détection des zones de texte

L’une des premiéres taches a été de détecter les zones de texte dans la page. Pour cela nous
avons utilisé LayoutLM loutil d’OCR [9]. LayoutParser utilise le modele Detectron2 [10], qui
est concu pour la détection d’objets dans une scene. Dans notre cas, cela permet de segmenter la
page en plusieurs types de zones (cf. Figure 4.1). Puisque nous ne nous intéressons qu’au texte,

nous ne conservons ici que les zones labélisées "Text" et "Title".
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>>> import layoutparser as 1p
>>> model =
1p.Detectron2LayoutModel("1p: //PubLayNet/mask_rcnn_R_50_FP
N_3x/config')

>>> layout = model.detect(image) # You need to load the
image somewhere else, e.g., image = cv2.imread(...)

>>> 1p.draw_box(image, layout, ...) # With extra
configurations

(b) Main Page Annatation Example 1 (c) index Page Annotation Example
L (=]

colored differently to reflect the layout element categories. Illustrated in (c), the items in each index page row arg

7: Annotation Examples in HJDataset. (a) and (b) show two examples for the labeling of main pages. The boxe}
are
categorized as title blocks, and the annotations are denser.

over union (I0U) level [0.50:0.95)°, on the test data. In| m:mm;dmunh:wmad lslh: nc|
neral, the high mAP values indicate accurate detection of]
layout clements. The Faster R-CNN and Mask R-CNN) red to mimic real-world scenarios. Given different train
ve comparable results, better than RetinaNet. Notice- i
ly, the detections for small blocks like u\le are less pre-| antly better than those initialized with COCO weights,

issimilarity between index and main pages. The lar
increase in mAP from 0.344 to 0.471 after the model i

orld digitization ‘When di
publications, researchers usually do not generate largd 3: Detection mAP @ IOU [0.50:0.95) of diffe
. e ground truth data to train their layout analysis models| odels for each category on the test set. All values are givy
Reglon 'Iypes f they are able to adapt our dataset, or models trained or] reentages.

dataset, to develop models on their data, they can build

ir pipelines more efficiently and develop more accuratd T0Meory | Faster RCNN  Mask R-CNN' RetinaNet
1s. To this end, we conduct two experiments. First wg

amine how layout analysis models trained on the mair| ::f e :::? z::; z:g::
- Text es can be used for nndem.anding index pages. More: Title Region #7571 $9.483 69,593
er, we study how the pre-trained models perform on othey Text Region 94,463 86.798 89,531
istorical Japanese documents. Title 65.908 71517 72.566
. compares Subtitle 84.093 84.174 85.865
- Title Inodels that are trained differently on index pages. If the Other 44023 39.849 14371
nodc]lmdspr: trained weights from HJDataset, it includes | mAP 81.991 81343 75223

) ion learned from ma i n pages. Models trained over B

W Figure =
Table

FIGURE 4.1 : Schéma représentant la segmentation proposée par LayoutParser utilisant Detec-
tron2. Image tirée du dépot github de LayoutParser (https ://github.com/Layout-Parser /layout-

parser)

Cependant, cette détection peut étre défectueuse, il nous faut nous assurer que les zones
détectées ne se chevauchent pas, et réadapter la segmentation le cas échéant, en "fusionnant" les
"boxes" par la conservation des limites maximum des deux zones se chevauchant, comme illustré
en figure 4.2.

Nous avons choisi ce modele pour pouvoir, si besoin, faire évoluer notre approche pour
prendre en compte le caractére multimodal de nos données. En effet, Detectron? permet aussi
de détecter des zones telles que des images ou des tableaux. Si dans cette these nous nous sommes

concentrés uniquement sur le texte, cette approche multimodale pourrait faire I'objet de travaux
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s .
ultérieurs.
Lorem ipsum dolor sit amet, consectatur adipiscing elit, sed do siusmod Lorem ipsum dolor sit amet, consactetur adipiscing elit, sed do eiusmod
tempor incididunt ut labore et dolore magna aliqua. tempor incididunt ut labore et dobore magna aliqua.

Ut enim ad minim veniam, quis nostrud exercitation ullamco Ut enlm ad minim veniam, quis nostrud exercitation ullamco
labaris nisl ut aliguip ex ea commodo consequat. Duls aute Inure laboris nisl ut aliguip ex ea commodo consequat. Duls aute inere
dalor in reprehenderit in voluptate velit esse clllum dolore eu fiegiat dolor in reprehenderit in voluptate velit esse cillum dolore eu fugiat
nulla pariatur. nulla pariatur.

FIGURE 4.2 : Illustration de 'algorithme de correction de la segmentation dans le cas ou deux

zones détectées se chevauchent

Alignement des zones de texte avec les divisions HTML

Par la suite, il nous a fallu associer chacune des zones de texte détectées au texte source corres-
pondant. Pour cela nous avons utilisé le code HTML de la page comme source. Dans le fichier
HTML la page est segmentée en paragraphes a ’aide de divisions ou div. Notre tache d’aligne-
ment a consisté a associer a chaque div, une zone de texte ou boxr. Chaque box est représentée
par les coordonnées cartésiennes de ses deux extrémités situées en haut a gauche M (z1;1), et
en bas & droite My(z9;%s); Porigine de notre repére étant en haut & gauche. A partir de ces
coordonnées, nous avons pu effectuer une OCR ciblée sur la box en utilisant ’outil Tesseract

présent dans LayoutParser [9, 11].

Afin de pallier les différences de taille potentielles entre les paragraphes définis par le code
HTML et ceux reconnus par Detectron2, nous avons aussi adapté cette mesure en faisant "cou-
lisser" une fenétre de la taille de la plus petite chaine sur la plus grande. Au final, la div associée
a une box donnée est celle qui minimise la distance ainsi obtenue. Cet algorithme que nous

appellerons "Levenshtein coulissant" est illustré avec un exemple en figure 4.3.
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BOI‘I]OUI’ a toutes et a tous.” L'algorithme sauvegarde la distance de

A AN Levenshtein minimale a mesure que I'on fait
“‘coulisser” la plus petite chaine de caracteére sur
l'autre.

Bonjour| \toutes et tous

Tableau comparatif des algorithmes sur notre exemple

Phrase d'origine : partie 1: partie 2 :
“Bonjour a toutes et a tous.” “Bonjour” “toutes et tous"”
Distance de Levenshtein 20 13
Distance aprés application de 0 4
I'algorithme
“Levenshtein_coulissant”

F1GURE 4.3 : Illustration de 'apport de 'algorithme "Levenshtein coulissant" par rapport a une
distance de Levenshtein simple. Notre exemple prend le cas d’une phrase, mais en pratique nous

I’appliquons surtout sur des paragraphes.

Cependant, certaines div peuvent ne pas étre associées a une box. Cela peut étre dii a une
non reconnaissance de ’OCR ciblée, ou plus souvent a une différence de segmentation entre
la division en paragraphes dans le code HTML, et la segmentation graphique déterminée par
Detectron2. Ainsi il nous a fallu considérer deux types d’objets : les "div" qui sont uniquement
définies par le texte dans le code HTML, et les "box", auxquelles on a pu attribuer une zone

graphique dans I'image de la newsletter.

Nous nous concentrons sur le texte, et donc toute "box" retenue est associée & une "div'.
C’est pourquoi nous avons construit ces objets selon le diagramme de classes illustré en figure

4.4. L’ensemble de ce processus d’alignement est présenté de maniére synthétique en figure 4.5.
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Div

+ text : String

+ textList : String

+ meanDepth : float
+isDetected : bool
+ indice : int

+ nbliens : int

+ getDicFeaturesText()
+ setindice(newlIndice)

Box

+x1: float

+vy1: float

+x2 : float

+y2: float

+ largeur : float

+ hauteur : float
+croplmage : cv2Ilmage
+text : string

+getDicFeaturesAll()
+centroid()

+show()
+drawBox(imgSource, color)
+dominantColors()
+averageColor()

FIGURE 4.4 : Diagramme de classes représentant les objets "box" et "div" référencant respecti-

vement les zones de texte détectées et non détectées
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|
htm] L=
' [ s3] [ s |+ (e
I Matchi §2 |+
atching oo ]
§3
[ s ]
png Segmentation ] +[[sos ]
I-
I 4 )

FIGURE 4.5 : Schéma représentant ’alignement entre les textes issus de 'HTML et les zones de
texte détectées dans I'image de la newsletter. Dans le cas ol on ne peut pas associer de zone

graphique au texte, nous ne considérons que le texte.

Construction du graphe

Ces deux types d’objets nous amenent a considérer deux types de noeuds dans notre graphe :
ceux correspondant aux zones détectées, et ceux uniquement représentés par le texte issu du
code HTML. Ainsi nous avons défini deux conditions de connectivité entre les noeuds : une qui
permet de relier entre elles les zones de textes reconnues suivant leur contexte graphique, et une
qui permet de relier les paragraphes non détectés au reste du graphe suivant leur emplacement
dans le code HTML.

La premiére de ces définitions permet donc de relier deux zones de texte. Celles-ci sont

représentées par des rectangles, et nous avons défini la connectivité comme suit :

Définition 1. Deuzx zones de textes sont considérées comme liées si et seulement s’il est possible
de tracer un segment entre les centres de leurs rectangles représentatifs sans que ce segment ne

passe par une autre zone de texte.

Afin de faciliter les calculs, et puisque toutes ces zones sont des rectangles, on peut redéfinir

cette condition de la maniére suivante :

Définition 2. Deux zones de textes rectangulaires sont considérées comme liées si et seulement
s’il est possible de tracer un segment entre leurs centres respectifs sans que ce segment ne coupe

une des diagonales des autres zones de texte.

Une illustration de cette condition est donnée en figure 4.6. Cette condition est assez similaire

a la notion de lisibilité introduite par [12] et illustrée en figure 4.7.
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FIGURE 4.6 : Condition de connectivité entre deux zones de texte

T —
\ F l_-ll I

FIGURE 4.7 : Condition de visibilité telle que décrite dans par Locteau et al. [12]

Pour la seconde condition, qui permet de relier les paragraphes non détectés, nous avons

défini la connectivité ainsi :

Définition 3. On considére qu’un paragraphe non détecté est lié aux paragraphes ou zones de

texte qui sont liés a la division précédente et suivante dans le code HTML.

Cette définition de la connectivité, essaie aussi de rendre compte d’une proximité graphique
des paragraphes, la proximité des divisions HIT'ML devant a priori étre associée a une proximité

dans le rendu graphique.
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Gréace a ces définitions de la connectivité nous obtenons a la fin un graphe connexe, non
orienté et hétérogeéne. Ces propriétés sont importantes a considérer dans le modele de clas-
sification de graphes que nous verrons ultérieurement. Un exemple de représentation graphique
d’une newsletter est donné en figures 4.8 et 4.9. Cependant, avant d’évoquer ce point, il convient

de s’attarder sur les différentes features considérées pour la caractérisation des différents noeuds.

@(osmopbleaci |

+
I

iy

Et si le vent d'hiver,soufflait de grands
changements suf Kosmopolead ?

©,

C est hientol hiver : ung périade ple ne de -sves

Le sartage est ke maitrggmot de cetie ir danée
Gtof ée.

Méms avec ce froid jdars les burea_x de
Kosmopclead, notle équipe s'active @

Dc nombreux changoycris sont a venir !

4
- A -
Koimopolead, une mafgue de la société UNEER
’ O T daic) Joseph S0
h;_ﬂ:kmmol&ad [_".‘:.\ 9,22 .-._.I k. ‘.-. -d_: " |®

]

D: Detected text Undetected tex! ————— - yisual link : Textual link

FIGURE 4.8 : Exemple de newsletter, avec en bleu les zones de textes détectées par 'OCR, et

en jaune, celles qui ne le sont pas
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FIGURE 4.9 : Visualisation du graphe modélisant la newsletter donnée en 4.8. Les noeuds bleus

représentent les zones détectées, et les noeuds jaunes celles qui ne le sont pas

4.1.3 Ingénierie des caractéristiques (feature engineering)
Features textuelles

Ces features sont utilisées pour tous les noeuds, car nous fondons notre méthode sur une analyse
du texte. De plus, afin de garantir une forme d’explicabilité si besoin, nous avons privilégié
les features pouvant étre directement associées a une caractéristique précise du langage, plutot
qu'un embedding abstrait du texte en plusieurs centaines de dimensions. Ainsi nous avons analysé
les données textuelles, en prenant en compte les features qui devraient avoir un impact sur la

performance des newsletters :

o Features d’opinion (dim 2) : Nous appelons ici features d’opinion, les features définies
par les scores de polarité et de subjectivité décrits dans le chapitre 3. Celles-ci sont extraites

en utilisant 'outil : Python TextBlob for Natural Language Processing.

o Features émotionnelles : Ces features sont issues des modeles d’extraction d’émotions
retenus précédemment (cf. chapitre 3). Ces features sont issues de deux méthodes complé-

mentaires :

— FEEL (dim 6) : 6 features obtenues via le lexique Feel (joie, peur, tristesse, colére,

surprise et dégofit).
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— T5-FR (dim 6) : 6 features obtenues via 'adaptation du modele T5 pour détecter les

émotions en frangais (joie, peur, tristesse, colére, surprise et amour)

o Nombre de liens (dim 1) : la présence ou non de liens URL est détectée au sein du
texte issu du code HTML via des expressions régulieres. Le nombre de liens devrait en
effet étre critique pour étudier la performance d’une newsletter en termes de taux de clics
générés. Il est a noter qu’apres leur décompte, les liens URL sont retirés du texte pour

I'obtention des autres features.

o Nombre de "mots de spam" (ou spam words) (dim 1) : I'usage de spam words peut
grandement influer sur la perception d’'un mail. Pour cela nous nous sommes appuyés sur
une liste de spam words en francais utilisée dans la détection de spams, ou dans 1’édition

de mails.

o Longueur du texte (dim 1) : la longueur du texte est déterminée par son nombre de

mots.

o Profondeur Syntaxique (dim 1) : afin de modéliser la complexité syntaxique d’une
phrase, nous avons pris en compte la profondeur de I'arbre syntaxique de la phrase. Ce

dernier est obtenu par 'utilisation de la bibliothéque python Spacy [13].

Features graphiques

Ces features sont obtenues par ’analyse de I'image de la zone de texte détectée. Pour garantir
la méme dimension pour tous les noeuds, nous avons initialisé toutes ces features a 0 dans le
cas ou la zone de texte n’est pas détectée. Ce type d’initialisation est par ailleurs la méthode

privilégiée en cas de données manquantes [14].

o Coordonnées (dim 4) : Comme décrit plus haut, il s’agit des coordonnées des points en
haut & gauche (x1;y1), et en bas a droite (x2;y2) de la zone de texte. En effet 'origine du
plan cartésien se situant ici dans le coin supérieur gauche de la page, ce sont ces sommets

du rectangle que nous avons retenus.

o Largeur et longueur (dim 2) : En s’appuyant sur les coordonnées décrites ci-dessus,
nous avons calculé la largeur (différence des abscisses) et la longueur (différence des or-
données) de la zone de texte. Si cela peut apparaitre redondant vis-a -vis des coordonnées,
ils nous a semblé important d’ajouter ces valeurs, car elles rendent bien compte de l'aire

occupée par la zone de texte en question.

o Couleur moyenne (R, V, B) (dim 3) : Il s’agit du pixel moyen obtenu en faisant la

moyenne de tous les pixels de la zone considérée. Cette valeur donne des informations sur
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la visibilité d’une zone de texte, ou encore sur la police qui peut étre utilisée. Ainsi un
texte écrit en gras aura un pixel moyen plus sombre (si le texte est écrit noir sur blanc)
et donc avec des valeurs (R,V,B) plus faibles que le méme texte écrit dans une police plus

légere.

o Couleur dominante (R,V,B) (dim 3) : il s’agit de la couleur dominante de la zone
considérée. Pour cela nous avons fait appel & un algorithme de K-moyennes'. Cette feature
permet de déterminer par exemple si un bouton est d’une couleur assez vive, 1a ot le pixel

moyen est bruité par la couleur du texte.

A Dissue de ce travail sur nos données, il nous a fallu encore filtrer & la main les potentiels
doublons ou erreurs dans le jeu de données original. Nous avons finalement produit un jeu
de 799 newsletters représentées en graphes afin de modéliser les relations graphiques entre les
différentes parties de la mise en page. Concretement cette structure en graphe est codée en
utilisant la librairie python Deep Graph Library [15] qui propose une formalisation d’un tel type
de données, ainsi que des méthodes d’apprentissage adaptées. Ce sont ces méthodes que nous

allons détailler dans la partie suivante.

4.2 Convolutions de Graphes

Ces derniéres années, les réseaux de neurones de graphes (Graph Neural Networks) ou GNN,
ont fourni des méthodes permettant de réaliser des avancées dans de nombreux domaines. Si le
but ici n’est pas de faire un état des lieux exhaustif des méthodes employées, nous essayerons
de dresser un tableau de certaines méthodes animant ce champ de recherche, et les raisons pour
lesquelles nous avons choisi une approche particuliere. D’autres études proposent des revues plus

exhaustives de ce champ de recherche [16, 17, 18, 19].

4.2.1 Présentation du champ de recherche

Les réseaux de neurones de convolution (CNN), sont parmi les premiers modeles a avoir été
utilisés en intelligence artificielle, notamment pour l'analyse de document [20]. En effet, elles
permettent de prendre en compte des features locales puis de les agréger afin d’en déduire des
informations sur la structure globale. Cette capacité a changer d’échelle a permis de nombreuses
avancées dans presque tous les domaines auxquels ces méthodes ont pu s’appliquer [21]. Cepen-
dant il est aussi apparu que, pour étre performants, les CNN ne peuvent s’appliquer que sur
des données euclidiennes [16], telles que des images (qui peuvent étre vues comme des grilles

de pixels en deux dimensions), ou du texte (qui peut étre vu comme une suite de mots, ou une

1. Avec K égal a 5, qui représente le nombre de couleurs a détecter. Il est rare de trouver plus de cingq couleurs
dans la méme portion d’image, et si c’est la cas, nous ne considérons ici que la couleur dominante.
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chaine de caractéres, en une dimension). Or, un certain nombre de données sont structurées de
maniére moins ordonnée (molécules, réseaux sociaux, documents, etc). Ainsi, afin de proposer
des solutions aux problématiques attachées a ces données, il est apparu nécessaire de s’intéresser
a un moyen d’appliquer ces méthodes de convolution & des données non-euclidiennes [22], et en
ce qui nous concerne, les graphes. Ainsi par la suite nous parlerons spécifiquement des réseaux
de neurones de graphes ou GNN. En 4.10 nous pouvons voir comment 1’idée de la convolution

appliquée aux images peut étre adaptée aux graphes.
><| g

{}—<i>\i><r )

FIGURE 4.10 : A gauche, la représentation d’une convolution sur une image vue comme "graphe

grille", & droite le méme concept appliqué a un graphe quelconque [17]

4.2.2 Catégorisations des GNN (Graph Neural Networks)

Tout d’abord, on peut distinguer les différents types de graphes auxquels on peut appliquer ces

méthodes :

o Les graphes orientés/ non orientés : l'orientation d’un graphe permet de déterminer
le sens de circulation de I'information entre les noeuds d’'un graphe. Dans le cas ou le

graphe est non-orienté, on considere que les liens sont orientés dans les deux sens.

o Les graphes homogénes/ hétérogénes : un graphe hétérogéne se caractérise par
plusieurs types de noeuds (et a fortiori plusieurs types d’arétes). Pour un nombre n de
types de différents noeuds, on peut considérer ’ensemble des liaisons possibles soit 2".
Il existe cependant certains cas particuliers de graphes ou certains types de noeuds ne
peuvent étre liés qu’a certains types de noeuds (comme les graphes bipartites). A l'inverse

un graphe homogene considere que tous les noeuds et liens sont de méme type.

o Les graphes statiques/ dynamiques : Un graphe dynamique, est un graphe dont les
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features des noeuds ou des arétes sont susceptibles de varier dans le temps. Un graphe qui

n’est pas dynamique est considéré comme statique.

Il existe bien sfir d’autres criteres issus de la théorie des graphes pour décrire les graphes,
mais ceux-ci nous semblent étre les principaux a prendre en compte pour choisir la méthode a
appliquer. On peut toutefois rajouter comme critére la taille du graphe étudié : certains graphes
peuvent étre composés de plusieurs millions de noeuds (comme les réseaux sociaux [16] alors que

d’autres sont bien plus petits (comme les molécules étudiées en pharmacologie) [23].

Dans notre cas d’étude de newsletters, les graphes que nous étudions sont petits, non-

orientés, hétérogénes et statiques.

Par la suite, il nous faut aussi prendre en compte la tache sur laquelle on souhaite faire

travailler notre modeéle. On peut distinguer trois types de taches [16, 17] :

e L’étude des noeuds : Cette catégorie regroupe toutes les taches qui cherchent a déduire
ou prédire des informations sur les noeuds d’un graphe donné : prédiction de noeuds, plon-

gement des noeuds, classification de noeuds ou encore clustering de noeuds par exemple.

e L’étude des liens : Cette catégorie regroupe toutes les taches qui cherchent a déduire ou
prédire des informations sur les arétes d’un graphe donné : prédiction de liens, prédictions

de features sur les liens, etc.

e L’étude des graphes : Cette catégorie regroupe les taches qui visent a déduire des
informations sur ’ensemble du graphe, comme la classification de graphes par exemple [18].
Cela peut amener a changer l'architecture globale du modele, notamment en y ajoutant
une fonction de readout qui permet d’agréger les plongements sur les noeuds pour obtenir

un plongement du graphe complet.

Dans notre cas, nous cherchons a classifier des newsletters modélisées sous forme de graphes,
c’est donc cette troisieme catégorie qui nous intéresse. De plus, comme décrit dans le chapitre 3,
notre tache est une classification supervisée dont les labels ont été obtenus suivant les taux de

clics associés aux newsletters.

Toutefois il existe une grande variété de méthodes et de modeles que nous ne détaillerons
pas ici, mais un arbre regroupant certaines d’entre elles suivant leurs catégories, ainsi que les
champs d’applications possibles est présenté en figure 4.11.

Parmi les architectures proposées dans la littérature nous ne décrirons ici que deux familles

qui sont parmi les plus employées [16, 17, 19] : les approches spatiales et spectrales.
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FIGURE 4.11 : Arbre regroupant certaines architectures suivant leurs catégories, ainsi que les

champs d’applications possibles [19]

4.2.3 Les approches spatiales

Intuitivement, ce sont celles qui découlent le plus des CNN tels qu’ utilisés en traitement
d’images. Ces méthodes s’appuient sur la topologie particuliere des graphes, en cherchant a
propager les informations en suivant les noeuds adjacents. La différence entre ces méthodes
porte notamment sur la fonction d’agrégation des informations venant des noeuds voisins. Nous
n’expliquerons pas les fondements mathématiques de ces méthodes car cela n’est pas le but
ici, et de plus, comme nous allons le voir, certaines méthodes spectrales peuvent par certains
aspects étre vues comme spatiales [16], cette distinction relevant d’une convention finalement

assSez vague.

4.2.4 Les approches spectrales

Ces méthodes se fondent sur I'analyse spectrale du graphe en étudiant notamment les valeurs
propres de sa matrice d’adjacence. Nous ne rentrerons pas dans les détails mathématiques de
ces approches mais nous approfondirons 'une d’elles : les GCN [24].

Considérons un graphe G = (V,E) ou |V| = N pour N le nombre de noeuds du graphe,
et E I'ensemble de ses arétes. On notera A € RV*N sa matrice d’adjacence, et D € RV*N ga
matrice de degrés®. Le but ici est de déterminer 1’état du graphe avec une entrée de dimension
F & 'étape [, représenté par la matrice H® e RNXF 4 I'issue d’une convolution, pour obtenir

la matrice HH1) e RVXF' > désigne ici la dimension de la sortie?.

2. Matrice indiquant en ligne 4, et colonne j
3. On notera que, dans le cas de la succession de couches cachées de convolution : F' = F’
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. L. . . . . / . N
La transition se fait via une matrice de poids W € RF*F" et les valeurs sont mises & jour
au fur et mesure de ’apprentissage du modele.
Considérant les dimensions des matrices énoncées, on peut naivement définir H*1 comme

suit :
HD = 4 (AH<’>W)

Avec ici o une fonction d’activation de type ReLu, ou softmax dans le cas de la couche finale
de classification. Cependant, une telle approche entrainerait un tres fort sur-apprentissage, et
il est nécessaire d’introduire une normalisation qui prenne notamment en compte le degré des
noeuds. Il existe plusieurs méthodes de normalisation, mais ici nous ne représenterons que celle

donnée par Kipf et al. [24].
H(*) = ¢ (D"zAD H'W)

ol les matrices A, et D sont données par : A = A + In et : D = D + I, Iy étant la matrice
identité.

L’ajout de la matrice identité revient a considérer que chaque noeud est son propre voisin.
De plus, cette méthode ne prenant en compte pour mettre a jour un noeud que les informations
venant de son voisinage direct, la méthode GCN est clairement liée a la topologie du graphe, et
donc, méme si celle-ci est classée comme une méthode spectrale, elle est parfois aussi considé-
rée comme méthode spatiale [19]. L’approche par GCN partage d’ailleurs de nombreux points
communs avec GraphSAGE [25], une méthode spatiale qui peut étre vue comme une version
inductive de GCN; sous la condition que sa fonction d’agrégation est la moyenne [16]. Cependant
I’entrainement peut parfois étre trés coliteux en termes de mémoire pour de grands graphes, ce
qui n’est pas notre cas ici.

Enfin, il nous faut considérer les propriétés spécifiques de nos graphes exprimées plus haut.

Celle-ci nous poussent a considérer une variante du modele GCN, le modele R-GCN [26].

4.2.5 Le modele R-GCN

Le modele GCN décrit précédemment peut aussi étre décrit par I’équation suivante :

1 l
M=o > —wOnd (4.1)
JEN;

avec pour chaque noeud ¢ un ensemble de voisins V;, et ¢; la constante de normalisation associée.
Le modele R-GCN, pour Relational Graph Convolutionnal network, permet de prendre en

compte différents types de noeuds et de liens. Ainsi I’équation (4.1) devient :
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M=o (W' + 30 Y L Op® (4.2)
TGR]ENT 4T

On peut voir que si dans I’équation (4.1), les matrices de poids sont les mémes, dans I’équation
(4.2), chaque type de liens est associé a sa propre matrice de lien. Ainsi, la propagation de
I'information qui met a jour le plongement des noeuds de la couche [ & la couche (I + 1), est

pondérée différemment selon le type de liens qui relie les noeuds.

Une fois toutes les convolutions effectuées, comme nous ’avons vu plus t6t, il nous faut
déduire un plongement du graphe (notre tache étant une classification de graphes) a partir du
plongement des noeuds. Cela se fait via la fonction de readout, qui ici, est une moyenne des

plongements des noeuds :

ha = IV\ > hy (4.3)

veY

avec hg la représentation du graphe G, et V' I’ensemble de ses noeuds. Une fois le plongement
du graphe obtenu, nous le passons & travers une couche MLP%, pour réaliser la classification
binaire voulue. Afin de tester I'impact des convolutions, nous avons testé diverses architectures
en faisant varier le nombre de couches de convolution. L’architecture compléte de notre modele

est illustrée en figure 4.12.

4. Multi Layer Perceptron
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FIGURE 4.12 : Architecture de notre modele visant a classifier les newsletters représentées en

graphes

4.3 Résultats

Dans cette partie nous présentons nos résultats d’expériences, ot nous avons testé plusieurs
modeles en faisant varier certains parametres. Ainsi, nous avons tout d’abord fait varier le
nombre de couches de convolution de I'architecture pour étudier I'impact du nombre de couches.
Par la suite, nous avons ajouté un mécanisme d’attention pour tenter d’améliorer ’architecture,
nous avons de méme fait varier le taux dropout de cette architecture pour optimiser notre

modeéle. Enfin, nous avons réalisé une étude par ablation sur les différents types de données pour
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savoir ce qui influe le plus entre les features textuelles et visuelles. °

4.3.1 Influence de la Convolution

Pour évaluer si notre représentation graphique apporte effectivement une plus-value a I’analyse
des newsletters, nous avons opté pour un test de différentes architectures, en faisant varier le
nombre de couches de convolution. Ce nombre peut aller de 0 a 6 couches, 0 correspondant a
notre baseline, I'information de chaque noeud ne parcourant pas le graphe, et donc ne tenant
pas compte de sa structure globale. Nous nous sommes de plus arrétés a 6 maximum car cela
devrait étre suffisant compte tenu de la taille relativement petite des graphes considérés; ainsi
avec 6 couches de convolution, toutes les informations de tous les noeuds ont pu atteindre
chacun des noeuds. Au total, cela fait 7 architectures a tester. Cependant, il est important de
noter qu’ajouter des couches de convolution augmente grandement le temps d’apprentissage des

modeéles.

Pour réaliser nos apprentissages de modeles, nous avons subdivisé notre jeu de données en 3
parties : 70% des données sont attribuées au jeu d’apprentissage, 15% au jeu de validation et 15%
au jeu de test. Nous avons réalisé cette subdivision de maniére aléatoire simple, et nous avons
réalisé ceci de maniere distincte plusieurs fois afin de compenser le nombre plutét restreint de nos
données. Ici, chacune des sept architectures est entrainée sur douze différentes subdivisions®. En
figure 4.13, nous pouvons voir les différentes courbes d’apprentissage avec les courbes moyennes,

pour chaque architecture, sur 300 époques.

5. Les résultats présentés ici sont difficilement comparables avec ceux présentés au chapitre 3, du fait de
retravaille des données entre temps.

6. Ces 12 subdivisions sont les mémes pour les 7 architectures afin de rendre cohérentes les comparaisons des
modeles.
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FI1GURE 4.13 : Courbes d’apprentissage moyen pour chaque nombre de couches de convolutions.

D’apres nos expériences, plus on ajoute de couches de convolution, plus le modele arrive a
apprendre vite, et converge donc vers des valeurs plus intéressantes. Cependant, cela semble aussi
augmenter le risque de sur-apprentissage. Ainsi, on peut observer dans les dernieres époques, une
forte instabilité dans ’apprentissage. Une mesure de D'efficacité de ces modeles par nombre de
couches de convolution est donnée en table 4.1. Cette table prend en compte plusieurs métriques
afin de compenser le biais qui consiste & considérer la catégorie "est une bonne newsletter" comme

étant la classe positive de notre tache de classification binaire, comme vu dans le chapitre 3.

Nombre Accuracy Précision Rappel F1-Score ROC-AUC
de couches
0 0.553 0.544  0.549 0.545 0.674
1 0.548 0.540  0.546 0.540 0.671
2 0.614 0.618  0.582 0.596 0.705
3 0.665 0.658 0.678 0.662 0.709
4 0.658 0.643 0.701 0.663 0.702
5 0.657 0.645 0.680 0.658 0.720
6 0.657 0.645 0.674 0.655 0.727

TABLE 4.1 : Mesure selon plusieurs métriques de la performance de prédiction de la classe de
performance en faisant varier le nombre de couches de convolution, avec 12 jeux d’apprentis-
sage/validation/test différents. Le modele avec 0 couche de convolution est considéré comme une
baseline.
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Nous constatons alors, que la classification est améliorée avec le nombre de couches de convo-
lution. Cependant, si le nombre de couches de convolution cachées est trop élevé, 'apprentissage
est moins stable, comme montré en figure 4.13. Cela peut étre lié & la stagnation des résultats, les
meilleures performances n’étant pas atteintes avec le nombre maximal de couches de convolution
(6), mais plutot avec 3 ou 4 couches. Ainsi il semble qu’ajouter plus de couches de convolution
n’apporte pas beaucoup. Ce probléme dit de I’over-smoothing est décrit par Oono et Suzuki [27].

Cependant, on peut aussi mesurer I'instabilité de 'apprentissage, en observant ’écart-type
de chacune de nos métriques d’évaluation. En effet les résultats précédents sont des moyennes
et cela nous aidera par la suite a déterminer si les différences de performance entre architectures
sont effectivement significatives ou non. Les mesures de ’écart-type sont visibles dans le tableau
4.2.

Nombre std std std std std
de couches Accuracy Précision Rappel FI1-Score ROC-AUC
0 0.047 0.059  0.049 0.046 0.047
1 0.048 0.082  0.067 0.063 0.043
2 0.061 0.086  0.057 0.055 0.053
3 0.051 0.074  0.082 0.051 0.058
4 0.053 0.072  0.119 0.070 0.051
5 0.036 0.056  0.067 0.037 0.044
6 0.032 0.0563  0.078 0.043 0.037

TABLE 4.2 : Ecart type de chacune des métriques d’évaluation présentée en table 4.1

On peut voir que I’écart-type est d’environ 0.05 pour chaque jeu d’apprentissage. Puisqu’il
est coliteux en temps d’entrainer des modeles avec un grand nombre de couche, ces résultats
nous incitent a considérer les architectures avec 3 couches de convolution ou plus comme étant
relativement équivalentes. Ainsi, du fait de 'augmentation importante du temps d’apprentissage
a mesure que le nombre de couches de convolution augmente, c’est l'architecture a 3 couches

que nous avons conservée pour étudier les autres parametres.

4.3.2 Influence de I’Attention

La construction d’'un embedding de graphe a partir de ’embedding de chacun des noeuds est
une étape cruciale, réalisée par la fonction readout. Dans les expériences précédentes, nous avons
simplement utilisé une fonction de moyenne sur les noeuds. Nous testons ici les gains apportés
par une autre fonction de readout, telle que 1’ Attentive FP readout.

Cette méthode inspirée par les travaux sur les réseaux d’attention adaptés aux graphes
[22, 28], a été initialement congue pour analyser les molécules afin d’en prédire les propriétés,
en représentant les molécules comme des graphes dont les sommets sont les atomes. Or, nos

données partagent plusieurs points communs avec les molécules : les graphes sont plutét petits,
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avec plusieurs types de noeuds, et nous sommes intéressés autant par I’aspect global que par les
dépendances particulieres entre les noeuds. Dans certains cas, ajouter une couche d’attention
pour agréger l'information dans chaque noeud semble prometteur [29].

Nous avons utilisé I'implémentation de l'attention proposée dans la librairie python dgi-
life [30]. Cette méthode fut originellement employée dans le cadre de recherche de propriétés de
molécules [31]. Pour cela on introduit un "super-noeud" virtuel, connecté & chacun des noeuds
du graphe, par des liens pondérés par de I'attention. Le calcul réalisé par la fonction de readout

est défini comme suit :

hF = GRU* Y (CFL, pE1) (4.4)

avec GRU*~! (Gated Recurrent Unit) la fonction de mise & jour & itération k — 1, qui
prend en entrée le contexte d’attention, C’{f‘l du noeud cible v et son état précédent hﬁ_l. La
figure 4.14 compare les courbes d’apprentissages de deux versions de notre modeéle : une classique
avec 6 couches de convolution, et 'autre avec le méme nombre de couches mais une fonction de

readout utilisant ce mécanisme d’attention.

type_of_readout
—— basic_readout
—— AFP_readout

By

aoss_entro)

0 50 100 150 200 250 300
epoch

FIGURE 4.14 : Courbes d’apprentissage moyennes pour 6 couches de R-GCN mais avec diffé-

rentes fonctions readout.

Il apparait que l'ajout de l'attention est dommageable pour notre tache, car il diminue

grandement les capacités d’apprentissage du modele, notamment en aggravant le probleme de
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sur-apprentissage. Ainsi le Fl-score peut passer de 0.7 a 0.2. Ces résultats sont a mettre en rela-
tion avec les travaux qui montrent que I’ajout de 'attention est d’un apport négligeable, ou peut
méme diminuer les performances dans certaines circonstances. Ajouter cette couche d’attention
a augmenté ici 'instabilité du modele. Ces problémes peuvent éventuellement étre résolus par
loptimisation de certains hyperparametres [32, 33] ou bien en améliorant 1’architecture classique
de graphical attention network ou GAT [34].

Ces résultats nous invitent a considérer une architecture plus stable de R-GCN, avec 3
couches. Celle-ci, comme on I’a vu plus t6t, produit d’assez bons résultats et permet aussi de
réduire le temps d’apprentissage. Les courbes d’apprentissage de ces modeles sont données en
figure 4.15.

model_type
—— 3 layers_basic_readout
—— 3 layers_AFP_readout
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FIGURE 4.15 : Courbes d’apprentissage moyennes pour 3 couches de convolution, avec différentes

fonctions de readout.

Méme si le processus d’apprentissage est 1égerement plus stable, le readout par attention
dégrade toujours les résultats. Comme mentionné plus haut, cette méthode est assez sensible
aux hyperparametres, il est donc raisonnable de supposer qu'une optimisation de ces hyperpa-

rametres améliorerait ces résultats.

Avantages du readout d’attention sur l’interprétabilité des prédictions

Si les résultats sont certes bien moins bons avec cette étape d’attention, celle-ci reste néanmoins
utile pour aider a expliquer la décision du modele, et a ce titre elle ne devrait pas étre négligée.

Puisque notre but est de permettre une aide a I’édition de newsletter, étre capable d’indiquer &
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I’éditeur du mail quelles parties du mail influent le plus sur sa performance prédite est intéressant
dans le cadre d’une interaction homme-machine, voire autant que la performance du modeéle
considéré.

La figure 4.16 reprend I'exemple donné dans les figures 4.8 et 4.9 précédentes, avec les noeuds
colorés en fonction des poids d’attention. Cela permet de visualiser les parties sur lesquelles le

modele s’est focalisé pour établir sa prédiction.

—
L ——1

FIGURE 4.16 : Graphe représentant le méme exemple de newsletter que les figures 4.8 et 4.9,
mais les noeuds sont ici colorés suivant les poids d’attention assignés a chaque noeud lors du

readout.

Il apparalt que le noeud 1, représentant le titre de la newsletter, est celui qui capte le plus
attention du modeéle. A linverse, les noeuds en périphérie sont plutdt ignorés et regoivent moins
d’attention. S’il faut rester prudent quant a I'interprétation de ces résultats, et sans vouloir don-
ner des intentions anthropomorphiques au modele, il est intéressant en termes de modélisation,
de remarquer que ces placements de I'attention sont assez cohérents comparativement a ’atten-
tion humaine sur un document. Enfin, mettre en valeur dans 'outil d’édition les régions recevant
le plus d’attention permettrait d’aider 1’'utilisateur a améliorer les newsletters en se focalisant

sur certains points du document.

4.3.3 Influence du dropout

Parmi les hyperparametres de la fonction de readout utilisant de ’attention, nous avons cherché

a affiner le réglage du dropout, afin d’améliorer nos performances. Cette méthode qui consiste a
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ignorer aléatoirement certaines connexions entre des noeuds d’un réseau de neurones, est assez
utilisée pour résoudre des problémes de sur-apprentissage [35]. Une illustration de ce mécanisme

est donnée en figure 4.17.

a) Standarc

Neural Net (b) After applying dropout.

FIGURE 4.17 : Illustration du mécanisme de dropout [35]

Par défaut ce parametre est a 0 afin de prendre en compte toute I'information disponible.
Cependant cela peut conduire a un sur-apprentissage par la redondance de certaines informa-
tions, et pour cela, nous avons testé des modeles utilisant le readout d’attention et pour lesquels

seul le dropout change. Les courbes d’apprentissage de ces modeles sont en figure 4.18.
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FIGURE 4.18 : Courbes d’apprentissage moyennes pour 3 couches de convolution utilisant le
readout d’attention, mais avec un taux de dropout variable. Les moyennes sont réalisées selon 5
jeux d’apprentissages, de validation et de test différents. Ici les courbes s’arrétent a 150 époques,
le sur-apprentissage rendant le graphe illisible au-dela. La courbe grise représente la courbe

d’apprentissage du modele n’utilisant pas le readout d’attention.

On remarque que, quel que soit le taux de dropout employé, les courbes d’apprentissage
ne different pas; ce qui tend & montrer que ce parametre n’a que peu ou pas d’'influence sur
lapprentissage du modele. De plus, il apparait que le modele par défaut (avec un taux de
dropout & 0) soit l'option la plus stable. Si on pouvait s’attendre a une forte instabilité pour
des taux de dropout élevés (80% de connexions ignorées étant évidemment beaucoup trop), il
est assez décevant que les taux de dropout plus raisonnables n’apportent pas beaucoup. Ces
considérations sont aussi & mettre en perspective avec la courbe de la méme architecture, mais

sans le readout d’attention.

Ainsi, nous pouvons en conclure que changer 'hyperparametre de dropout ne permet pas de
compenser les pertes de performances d’apprentissage dues a ['usage d’un readout avec attention.
Les résultats de ces différents modeéles comparés a la méme architecture sans dropout, sont
visibles dans le tableau 4.3.

Ces résultats montrent que quelle que soit la métrique d’évaluation considérée, sauf le rappel,
ajouter un taux de dropout ne fait que diminuer les performances du modele. Pour ce qui est
du rappel, la bonne performance peut s’expliquer par le biais introduit en considérant la classe

"bonne newsletter" comme classe "positive" dans la classification binaire. Le modele a alors
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4.3. Résultats

TABLE 4.3 : Performances des modeles avec un readout attention, suivant différent taux de dro-
pout. Ces résultats sont les moyennes de métriques calculées sur 5 modeles de méme architecture
entrainés selon différentes séparations du jeu de données 4.18, 4.15, et 4.14.

Tauz de dropout Accuracy  Précision  Rappel Fl1-score ROC AUC

0.2 0.640 0.669  0.548 0.595 0.683
0.3 0.622 0.646 0.601 0.620 0.688
0.4 0.620 0.655 0.569 0.606 0.681
0.5 0.607 0.664  0.502 0.564 0.684
0.6 0.624 0.643  0.600 0.620 0.680
0.7 0.632 0.662 0.571 0.612 0.678
0.8 0.605 0.638 0.518 0.571 0.631
0 (baseline) 0.647 0.674  0.586 0.623 0.736

tendance a classer trop de newsletters comme "bonnes" et voit son taux de faux négatifs (i.e de
newsletters classées comme "mauvaises" par erreur) diminuer, et donc le taux de rappel diminue.
Ce biais n’apparait pas dans les autres métriques.

De maniere générale, on peut conclure que 'ajout d’un dropout pour atténuer 'impact

négatif du readout avec attention n’est pas concluant.

4.3.4 Influence des features

Par rapport aux travaux présentés dans le chapitre 3, nous avons pris en compte ici beaucoup de
nouvelles features. Il parait donc pertinent d’en étudier les impacts individuels sur la classifica-
tion de newsletters. Si auparavant les features représentant I’ensemble de la newsletter pouvaient
étre obtenues en amont de ’apprentissage du modele, ce n’est plus le cas ici. En effet, avec notre
nouvelle architecture, les features en amont s’appliquent & certaines parties de la newsletter mais
son plongement global n’est obtenu qu’a l’issue de 'application de ou des couches de convolu-
tion puis de leur agrégation via la fonction readout. Cependant, il nous est possible de déduire
I'impact des features post hoc en réalisant une étude par ablation. Cela consiste & comparer les
résultats du ou des modeles en enlevant une ou plusieurs features. Puisque nous avons deux caté-
gories principales de features, nous pouvons déja comparer les résultats obtenus jusqu’a présent
avec les résultats de modeles entrainés uniquement en tenant compte des features graphiques ou
textuelles. Les performances de ces modeles sont présentées dans le tableau 4.4.

On observe que, si pour certaines métriques d’évaluation, c’est la combinaison des deux
types de features qui donne les meilleurs résultats, pour d’autres, les meilleurs modeles sont
ceux qui ne tiennent compte que des features graphiques. Cela pourrait s’interpréter comme la
prédominance de ces features sur les features textuelles pour cette tdche de classification. Cela
tend a renforcer notre hypothese selon laquelle prendre en compte le caractere graphique d’un

texte est autant, voire plus important que la prise en compte de son contenu lorsque ’on cherche
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TABLE 4.4 : Résultats de modeles ayant la méme architecture (trois couches de convolution,
readout simple), entrainés selon de jeux de features différents. Ces résultats sont les moyennes de
métriques réalisée sur 5 modeles selon différentes séparations du jeu de données. Ces séparations
sont les mémes que pour les figures 4.18, 4.15, 4.14, et le tableau 4.3

Features considérées Accuracy  Précision  Rappel F1-score ROC AUC
Textuelles seulement 0.622 0.609 0.758 0.669 0.669
Graphiques seulement 0.655 0.683 0.612 0.644 0.713
Toutes 0.692 0.716  0.668 0.690 0.732

a maximiser le taux de clics d’une newsletter.

4.4 Conclusions et perspectives

Les newsletters sont des documents qui sont organisés selon des zones de texte, et des images. A
ce titre, ignorer le contexte visuel du texte qui les compose semble étre une erreur. Dans notre
cas nous ne nous intéresserons qu’aux zones de texte, ’ajout d’images relevant d’autres champs
de recherches sur 'apprentissage profond, et rajouter une modalité ne ferait que complexifier
une approche exploratoire déja assez complexe. Toutefois cela pourrait étre une évolution future
de notre approche. Ainsi ici, nous avons décrit notre proposition de modélisation de newsletter
afin de prendre en compte ce contexte graphique des zones de texte.

Pour cela, nous avons segmenté les newsletters selon leur mise en page en utilisant de la
reconnaissance de caractere, et en associant lorsque possible les zones de textes visuelles avec les
paragraphes issus du fichier HTML de ’email. Afin de rendre compte des influences et relations
de ces zones de textes entre elles, nous avons choisi d’utiliser une représentation par graphes,
chaque noeud représentant une des zones de textes reconnue ou non. Les noeuds sont reliés
suivant une condition de lisibilité qui relie les zones proches dans la mise en page. Chacune
des zones de texte peut alors étre analysée séparément comme un texte, a 'aide de features
textuelles, et lorsque cela est possible a I'aide de features graphiques. Aprés une application de
plusieurs couches de convolution, nous effectuons notre tache de classification. Il en résulte, tout
d’abord, que par rapport a un modele ne comprenant aucune couche, et donc qui ne prend pas
en compte les influences des zones de textes les unes par rapport aux autres, les modeéles avec 3
couches ou plus obtiennent de meilleurs résultats.

Cependant il nous faut aussi considérer 'explicabilité du modele, afin de permettre une
interaction homme-machine d’aide a 1’édition de newsletters. Pour cela nous avons considéré
I’application d’'une couche d’attention, a la suite des convolutions, pour passer des plongements
de noeuds a celui du graphe. En effet, il devient alors possible de déterminer quels noeuds du

graphe, et donc quelles zones de la newsletters influent le plus sur la prédiction. En revanche,
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si cet ajout offre des perspectives d’explicabilité, il détériore de beaucoup les performances de
la classification. Pensant que cela pouvait étre di au bruit que cette couche rajoute au modeéle,
nous avons tenté de régler le probleme au travers du taux de dropout appliqué a la couche
de classification. Or cela n’a mené a rien de concluant, et conserver ce taux a 0 paralt étre
la meilleure option. Toujours dans le but de renforcer I'explicabilité de notre approche, nous
avons réalisé une étude par ablation, en comparant les résultats obtenus lorsque ’on ne prend
respectivement que les features textuelles des graphes d’'un c6té, et uniquement les features
graphiques d’un autres. Il en résulte que les modeles entrainés en prenant les features textuelles
et graphiques seules, sont moins bons que lorsque que lorsque celles-ci sont combinées. De plus,
une analyse plus fine des résultats nous indique que les features textuelles ont tendance a biaiser
la classification vers la classe des "bonnes" newsletters.

Ainsi, nous avons proposé une nouvelle approche d’analyse de document, en prenant en
compte a la fois le contenu, et 'aspect visuel des différentes zones de texte qui le composent.
Cependant cela ne permet pas pour le moment une mise en application ot un taux de bonnes
prédictions de 80% minimum serait attendu. C’est pourquoi des travaux supplémentaires per-
mettraient de compléter cette approche exploratoire : entrainement de modeéles supplémentaires,
étude en ablation plus fine, test d’autres parametres, test d’autres architectures...

Pour cela, nous envisageons de rendre public le jeu de graphes ainsi que le code source afin
de permettre a d’autres de reproduire ces résultats et de les améliorer. Toutefois, 1'utilisation
de graphe semble prometteuse. En effet, elle permet de contextualiser le texte, mais aussi de
maniere plus générale de prendre en compte des informations hétérogenes, et ajouter un nouveau
type de noeuds dans notre modele pouvant prendre en compte les images serait possible. L’usage
de graphe ouvre en effet de multiples perspectives pour le traitement automatique du langage,

en permettant la combinaison d’informations hétérogenes [36].
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CONCLUSION

Cette theése qui porte sur "l’Analyse d’opinion pour l'optimisation de la relation client" explore
plusieurs problématiques. Tout d’abord dans le premier chapitre, nous avons essayé de développer
une interaction directe entre le client et une base de données SQL, via une requéte en langage
naturel.

Ces travaux se sont heurtés a plusieurs problemes qui ont mené a des impasses, en particulier
la difficulté de passer de I'anglais au francais et le manque de données. Cela nous a incités a
nous tourner vers une autre forme de communication et de relation client du point de vue d’une
entreprise ou structure amenée a utiliser les outils de UNEEK : les campagnes d’email ou news-
letters. Dans le chapitre 2, nous avons présenté pourquoi elles sont un canal de communication
intéressant pour étudier la relation client, et comment nous avons abordé le probleme de leur
analyse. Nous nous sommes focalisés sur les newsletters envoyées via I'outil proposé par UNEEK.
Ces données sont spécifiques et importantes pour la gestion de la relation client, leur utilisation
intensive justifie que l'on s’intéresse a la tdche qui consiste a optimiser leur efficacité et donc
leur rédaction. Il restait a trouver une approche pour en optimiser ’envoi et c’est ce que nous
avons vu dans les chapitres suivants.

Notre tache se propose d’aider a I’édition de newsletters en prévoyant la réaction du receveur
du mail, avant leur envoi. Dans le chapitre 3, nous nous sommes notamment intéressés a I’analyse
d’opinion et d’émotions, et nous avons présenté un état de I’art des différents modeles d’analyse
d’émotions et d’opinion dans le langage. Nous avons ensuite redéfini notre tache, pour I'assimiler
a un probleme de classification des newsletters en "bonnes" ou "mauvaises", suivant le taux de
clics généré par la campagne. Ces données (newsletters et statistiques associées) sont enregistrées
sur les serveurs UNFEK. En testant la résolution de cette tache via des approches d’analyse des
émotions nous avons pu déterminer que les émotions suscitées par le texte des newsletters ont
un impact au mieux neutre et au pire négatif ; ce qui est en accord avec la littérature du domaine
du marketing.

Dans le chapitre 4, nous avons proposé une modélisation des newsletters qui prend en compte
leur mise en page. Nous avons fait le choix d’une représentation sous forme de graphes et, ainsi,
notre tache a évolué en une tache de classification de graphes.

Si les modeles testés ne permettent pas pour le moment une mise en production (les résultats
montrent au mieux un taux de bonne prédiction de 66%), ils semblent néanmoins montrer que
notre approche est prometteuse : elle prend en compte la disposition des textes de la newsletter

et leur mise en forme graphique (couleur du texte, du fond, taille des fenétres, etc), et elle
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apporte une aide a la prédiction de performance de newsletters.

En raison de la grande spécificité de la tdche (données en frangais, contexte propre a l'en-
treprise, etc), ces travaux sont en grande partie exploratoires. Il demeure de nombreuses pistes
d’amélioration qui n’ont pu étre testées dans cette these : en premier lieu 'augmentation de la
quantité de données, qui limite a I’heure actuelle les approches par apprentissage de modeles,
ainsi que la validité des interprétations des résultats de ces modeles. Au dela des données d’ap-
prentissage, des pistes d’amélioration concernent également I'approche par graphes pour laquelle
de nombreuses architectures de modeéles venant d’autres champs de recherche restent a tester. De
plus, notre approche permet d’ajouter des noeuds propres & 'analyse d’images et donc d’offrir
une analyse multimodale des newsletters.

De plus cette méthodologie originale pourrait s’appliquer a d’autres champs de recherche
nécessitant de mettre en relation des données avec différentes modalités, pour concevoir un
embedding global, comme ici ou nous avons mis en relation des features textuelles et graphiques
au sein d’'un méme embedding.

Enfin, pour faciliter les tests et reproductions des résultats, nous prévoyons de mettre le code

ainsi que le jeu de graphes utilisés a disposition de la communauté scientifique.
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Le sujet est vaste et recoupe de nombreux
domaines, comme le requétage de base de don-
nées en langage naturel, 'apprentissage profond,
le traitement automatique du langage, 'analyse
et la détection d’émotions ou le marketing et les
sciences sociales. Nos travaux abordent essen-
tiellement deux problématiques : I'interrogation en
frangais de données tabulaires et I'étude de news-
letters.

Dans une premiére partie, nous explorons
la possibilité de concevoir une interface de re-
quétes permettant d’interroger en langage naturel
les bases de données tabulaires de I'entreprise.

Ensuite, nous expliquons comment et pourquoi
nous avons recentré nos travaux sur I'étude d’un
canal de communication particulier de I'entreprise
vers ses contacts : les newsletters.

Nous étudions d’abord comment les émotions
transmises par le texte des newsletters, influent sur
leur perception, et comment les résultats de cette
étude peuvent aider a leur rédaction et leur édition.

Ensuite, nous proposons une modélisation des
newsletters sous forme de graphes hétérogénes,
permettant de prendre en compte les aspects
visuels des zones de textes et leur disposition
dans la newsletter, en plus de leur contenu. Nous
utilisons des techniques d’apprentissage profond
telles que les réseaux de convolution de graphe,
et les techniques d’attention pour prédire la perfor-
mance des newsletters.

Cette modélisation originale des newsletters a
produit des résultats encourageants pour la tache
de prédiction considérée. Lapproche pourrait étre
approfondie dans de futurs travaux pour prendre
en compte d’autres composantes significatives des
newsletters, en particulier les images. De plus
cette modélisation pourrait étre appliquée pour
d’autres études multi-modales.
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Abstract:

The subject of this thesis is "Opinion analysis
for customer relationship optimization"; it was car-
ried out within the framework of a CIFRE agree-
ment, in partnership with the company UNEEK,
which offers customer relationship management
services.

The subject is vast and cuts across many
fields, such as databases interrogation in natu-
ral language, deep learning, automatic language
processing, analysis and detection of emotions or
marketing and social sciences. Our work essen-
tially addresses two issues: the querying of tabular
data in French and the study of newsletters.

In a first part, we explore the possibility of de-
signing a query interface allowing to query in natu-
ral language the tabular databases of the company.

Then, we explain how and why we have refo-
cused our work on the study of a particular commu-
nication channel from the company to the contacts:

newsletters.

We first study how the emotions transmitted by
the text of newsletters influence their perception,
and how the results of this study can help in their
writing and editing.

Then, we propose a modeling of newsletters in
the form of heterogeneous graphs, allowing to take
into account the visual aspects of text areas and
their layout in the newsletter, in addition to their
content. We use deep learning techniques such
as graph convolution networks, and attention tech-
niques to predict newsletter performance.

This original modeling of newsletters produced
encouraging results for the prediction task consid-
ered. The approach could be further developed in
future work to take into account other significant
components of newsletters, in particular images.
Furthermore, this modelisation could be applied in
other multi-modal studies
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