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Résumé

La classification des données textuelles pose des problèmes quand les textes sont-il s
dynamiques, par exemple, quand on traite des données du cyberspace. Nous proposons
Classphères, une variante originale des modèles de classifation connexionniste  pour
résoudre ce problème. Cette approche permet d'appliquer les performances
classificatoires dynamiques des réseaux de neurones à des corpus textuels et produire
donc des regroupements susceptibles d’ interprétations sémantiques. Le traitement
connexionniste est intégré à des processus linéaires rapides de pre-traitement du texte. La
chaîne de traitement ainsi produite alli e dynamicité et rapidité pour fournir à l'usager un
outil précieux dans les tâches d'extraction des connaissances.

Mots-clés : Classifi cation, analyse des textes, apprentissage non supervisé, réseaux de
neurones increméntaux.

Abstract

Classification of textual data implies diff iculties when texts are dynamic, for example,
when working with data from cyberspace. We propose Classphères, a new connectionist
approach for solving this classification problem. The approach allows the application of
neural network dynamic classification performances to corpus texts, therefore producing
clusterings susceptibles of semantic interpretation. The connectionist treatment is
integrated to rapid linear processes of text preprocessing. The treatment machine
produced in this way combines dynamism and rapidity, offering a precious tool for
knowledge extraction.

 Keywords : Classifi cation, Analyse of texts, Unsupervised Learning, Incremental Neural
Networks.



1. Introduction

De nos jours, un nombre grandissant d'institutions accumulent très rapidement de très grandes quantités
de documents qui ne sont souvent catégorisés que d'une façon très sommaire. Rapidement, les tâches de
dépistage, d'exploration et de récupération de l'information présentes dans ces textes, c’est-à-dire des
connaissances sont devenues extrêmement ardues, sinon impossibles[8]. En raison de l'ampleur et de la
dynamicité des corpus, cette extraction des connaissances devient de moins en moins possible dans des
temps raisonnables ou faisables avec des ressources restreintes. Les réseaux de neurones sont
actuellement plus utili sés dans plusieurs domaines du traitement de l’ information textuelle et plus
particulièrment celui de l’ indexation[16], de la génération des liens hyper-textes[11] et la catégorisation
textuelle[13]. La présente recherche porte sur l'extraction des connaissances sur des corpus en constante
mutation, et l’approche a été de construire une chaîne de traitement qui inclut au coeur de sa démarche
des traitements connexionnistes de type non supervisé, incrémental et sensible aux données entièrement
nouvelles.

1.1 Les réseaux ART

Carpenter et Grossberg[1-7] ont proposé une théorie pour modéliser l'apprentissage reposant sur l'auto-
organisation des connaissances en structures qui tend à résoudre le délicat dilemme stabilit é-plasticité, la
plasticité spécifiant la capacité du système à appréhender des informations nouvelles, et la stabilit é, sa
capacité à organiser les informations connues en structures stables. Cette théorie a donné naissance à
plusieurs famill es de modèles : ART1[1,2], ART2[3,6], fuzzy ART[4], ARTmap[5] et fuzzy ARTmap[7]. Ces
modèles, comme les cartes auto-organisatrices de Kohonen[12], appartiennent aux réseaux de neurones à
apprentissage non supervisé, dont les poids des interconnexions codent les prototypes des classes. Le
modèle ART1 travaill e avec des données binaires, ce qui le rend spécialement utile pour des tâches de
classification textuelles (utili sé dans nos tests). Le nombre total de classes obtenu dépend du paramètre de
vigilance ρ compris entre 0 et 1, fixé par l'opérateur. Plus ρ est proche de 1, plus les classes seront
sélectives (comprendront moins d’éléments) et leur nombre important. Alors que pour des faibles valeurs
de ρ le nombre de classes sera faible, chaque classe comportant un grand nombre d’éléments.

2. Un algor ithme de classification non supervisé : Classphères

Bien que puisant pour des applications textuelles[9,10,15], ART1 présente les handicaps de ne pas pouvoir
faire appartenir un même segment à plusieurs classes, et de dépendre du choix de ρ par l’utili sateur. Ce
pour ceci que nous avons développé l’algorithme incrémental Classphères, basé sur des hypersphères.
Les perceptrons hypersphériques avaient déjà été proposés pour l’apprentissage supervisé par Torres-
Moreno[14,17], ce qui permet d’obtenir des classes avec des recouvrements. Dans le cadre du projet
CONTERM du LANCI de l’UQAM a été développé une chaîne de traitement d’ information textuelle. Elle
comporte des processus de segmentation, de filt rage du lexique (enlever les mots fonctionnels, les mots à
haute fréquence d’apparition, etc.) et de lemmatisation au besoin de l’utili sateur. Au contraire de
l’analyse symbolique classique, ce premier processus est performant et peut être appliqué à des gros
corpus, car il est rapide. Le texte peut contenir des mots ou des phrases mal écrites (ce qui est souvent le
cas), mais CONTERM tolère une certaine quantité d’erreurs aux entrées. La segmentation peut être faite
en utili sant soit des mots soit des N-grammes. Dans ce travail nous avons utili sé que des mots. La
segmentation transforme un texte initial dans un ensemble de P vecteurs à composantes binaires. Chaque

segment est alors représenté par un vecteur 
*

ξ = { 0,1} N ; où N=taill e du lexique (determinée par les
processus de filt rage et de lemmatisation) qui corresponde à la dimension N de l’espace des entrées Ainsi,
chaque composant du vecteur montre la présence ξ i = 1ou l’absence ξ i = 0  du mot i dans un segment.
L’ensemble d’apprentissage est alors représenté par une matrice creuse binaire (car chaque segment ne
contient qu’une petite quantité du lexique). La classification s’effectue alors sur l’ensemble



d’apprentissage 
*

ξµ ={ 0,1} N ;µ=1,2,...,P segments. Le classifieur est un réseau de neurones à
apprentissage non supervisé qui fait un regroupement des segments qui se ressemblent en fonction d’une
mesure de distance adéquate.

2.1 Distances de Minkowsky

Les vecteurs, pouvant s’ interpréter comme des points dans un espace, on utili se souvent des mesures de

distance entre eux. De manière générale, une distance est une fonction qui associe aux vecteurs 
*

ξµ ,
*

ξ ν et
*

ξω  de la même dimension N, un nombre d ∈ ℜ ; d ≥ 0 tel que :
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La distance de Minkowsky de degré p entre deux vecteurs est définie comme :
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Pour la classification, nous avons utili sé les distances de degré p={ 1, 2} . La distance du degré p=2 est
connue aussi comme distance euclidienne. Celle du degré p=1 s’appelle aussi distance d’Hamming quand
les vecteurs sont à composantes binaires.

2.2 Classphères avec des distances d’Hamming

Classphères travaill e sur un ensemble d’apprentissage 
*

ξµ  en créant des hypersphères où à l’ intérieur on
trouve les segments qui se ressemblent dans l’espace des mots. Chaque segment apporte de l’ information
nécessaire pour placer l’hypersphère. Si l ’on utili se la distance euclidienne, on fixe un rayon ρ et on fait
la présentation des segments séquentielle. L’algorithme trouve donc, les prototypes qui mieux codent les
classes. Si l ’on utili se la distance d’Hamming, alors on cherche les voisins les plus proches de chaque
segment, en les regroupant par rapport à une distance minimale. L’architecture est montrée sur la fig. 1.
Nous avons préféré surtout la version d’Hamming, car elle est mieux adaptée et performante dans un

espace binaire. L’algorithme commence par créer la matrice diagonale d’Hamming ( ){ }H µ ν,

1 1≤ ≤ −µ P ;  µ ν+ ≤ ≤1 P ; entre les segments µ et ν; puis, il construit le vecteur 
&

V  qui correspond
à la distance minimale trouvée dans chaque colonne de H, c’est-à-dire, dans chaque segment. Une classe
est ainsi formée en cherchant pour chaque ligne µ (segment) de H, les segments ν voisins (dans chaque
colonne) qui correspondent au minimum de V(µ). Cet algorithme construit des hypersphères de rayon

variable 
&

V où à l’ intérieur on trouve les segments voisins.

3. Expériences et résultats

Nous avons effectué des plusieurs tests sur de textes de petite taill e (<2740 mots) : «Puces»,  «Souris»,
«Souris biologiques et informatiques» (extraits de la presse française sur l’ Internet), et «Les rêveries du
promeneur solitaire (J.J. Rousseau)» ; et de taill e moyenne (<42906 mots) : «Discours de la méthode
(Descartes)», «Discours sur l'origine et les fondements de l’ inégalité parmi les hommes» et «Du contrat
social ou principes du droit politi que (J.J. Rousseau)». Sur la fig. 2 nous montrons le nombre de classes
obtenues avec Classphères à différentes taill es de segmentation pour chacun des textes. On voit que plus
la segmentation est petite, on obtient plus de classes pour le même texte. Sur la fig. 3 nous montrons le
nombre moyen de classes des différentes segmentations sur les mêmes textes obtenus avec ART et avec
Classphères. On constate ici qu’ART obtient un nombre plus important de classes avec des écarts type
plus grands. L’écart type augment en fonction de la taill e du texte, pour les deux classifieurs.



Analyse du texte «Puces (filt ré)». Ce texte est un mélange de deux textes appartenant à des auteurs
différents : le premier parle des puces électroniques d’ordinateur, et l’autre de la retrouvée des puces et
poux dans une compagnie milit aire. Le texte a été filt ré des mots fonctionnels. Compte tenu de sa petite
taill e, nous avons fait une segmentation de 50 termes. Les segments 1 à 5 traitent le sujet des puces
informatiques, et les segments 5, 6 et 7 de poux et des puces. Il faut noter que le segment 5 parle des deux
sujets. Nous avons comparé les résultats des classifieurs ART et Classphères, en constatant d’abord
qu' ART trouve plus de classes : 5 ou 6 (selon ρ = 0.001 ou 0.2) contre 3 de Classphères; et en suite que
celles de Classphères sont plus pertinentes, car les segments peuvent appartenir à des classes différents ;
fait qui est interdit dans ART. Par exemple, dans le contexte, le mot «puces» est polysémique, donc il doit
appartenir à des différentes classes, tel qu’elles ont été trouvées par notre classifieur : dans la classe I
(segments 1 et 5), la classe II (segment 5) et finalement, la classe III (segments 5 et 6) ; qui correspondent
respectivement à la classe purement «informatique», celle «informatique et biologique» et à la classe
purement «biologique». Par contre, ART classe le mot «puces» dans la classe I (segment 1) et V
(segments 5 et 6), en considérant à tort que le segment 5 traite seulement du sujet «puces biologiques».
Nous montrons dans la fig. 4 les classes trouvées par les deux classifieurs.

4. Conclusions

Pour des tâches de classification textuelles, l’algorithme Classphères semble être un classifieur plus
performant qu’ART. Bien qu’ART, en diminuant le paramètre ρ (choix parfois très diff icile) obtient
moins de classes, elles ne semblent guère plus pertinentes, car on a toujours l’ interdiction d’avoir des
segments appartenant à des différentes classes. Par contre, Classphères n’a pas besoin d’aucun paramètre,
le nombre de classes est plus stable par rapport à la taill e du segment, et les classes peuvent avoir des
recouvrements, particulièrement dans les cas des textes ambigus. Il est en plus, au moins dix fois plus
rapide qu’ART sur la même tâche classificatoire. Toutes ces qualités font de Classphères un algorithme
qui peut être spécialement utile pour la classification de textes dynamiques, par exemple sur le web.
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Fig. 1. Réseau engendré par Classphères avec les N entrées binaires correspondant
au segment µ et sa masse mµ. Nous montrons aussi les unités cachées σ reliés aux
entrées par de poids wi,j qui codent les prototypes de Ck classes.
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Fig. 2. Classes trouvées par Classphères en fonction
de la taill e du segment.

Fig. 3. Nombre moyen de classes trouvées par
Classphères et ART pour les textes étudiés.



 ART     (ρ = 0,2)

Classe I Classe II Classe III

Classe IV Classe V Classe VI

  1   2   3

  4
  5
  6

  7

Classphères - Hamming

Classe I

Classe II

Classe III

1
    2
3

 4

  6
     7

 5

Fig. 4. Classes pour le texte « Puces (filt ré) ». Chaque cercle représente une classe et à
l’ intérieur les segments qu’elle comporte.


