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Résumeé

La dasdficaion des donrées textuelles pose des problémes quand les textes ont-ils
dynamiques, par exemple, quand ontraite des donrées du cyberspace Nous propcsons
Clasgphéres, ure variante originale des modéles de dassfation conrexionriste pou
résoude ce probléme. Cette gproche permet dappliquer les performances
classficaoires dynamiques des réseaux de neurones a des corpus textuels et produre
dorc des regroupements susceptibles dinterprétations $mantiques. Le traitement
conrexionriste et intégré ades procesaus linédres rapides de pre-traitement dutexte. La
chaine de traitement ainsi produite dli e dynamicité € rapidité pou fournir a l'usager un
outil prédeux dans les taches d'extradion des connaissances.

Mots-clés: Clasdfication, andyse des textes, appentissage non supervisé, réseaux de
neur ones incrementaux.

Abstract

Clasdficaion d textual data implies difficulties when texts are dynamic, for example,
when working with data from cyberspace We propcse Clasgphéres, a new conredionist
approadch for solving this classficaion problem. The gproach allows the gplicaion o
neural network dynamic dassficaion performances to corpus texts, therefore producing
clusterings susceptibles of semantic interpretation. The nredionist treament is
integrated to rapid linea processes of text preprocesing. The treament machine
produwced in this way combines dynamism and rapidity, offering a predous tod for
knowledge extradion.

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



1. Introduction

De nos jours, un nambre grandissant d'institutions acaimulent trés rapidement de trés grandes quantités
de documents qui ne sont souvent catégorisés que d'une fagon tres smmaire. Rapidement, les taches de
dépistage, dexploration et de réaupération e l'information présentes dans ces textes, c'est-a-dire des
conndssances sont devenues extrémement ardues, sinon impossbles®. En raison ce I'ampleur et de la
dynamicité des corpus, cete extradion des conraissances devient de moins en moins possble dans des
temps raisonrables ou faisables avec des ressurces restreintes. Les réseaux de neurones nt
aduellement plus utilisés dans plusieurs domaines du traitement de I'information textuelle & plus
particuliérment cdui de I'indexation™, de la génération des liens hyper-textes™! et la caégorisation
textuell . La présente recherche porte sur I'extradion des conreissnces sur des corpus en constante
mutation, et I'approche a €€ de cnstruire une chaine de traitement qui inclut au coeur de sa démarche
des traitements conrexionnistes de type non supervisé, incrémental et sensible aux donrées entiérement
nowell es.

1.1Lesréseaux ART

Carpenter et Grosserg!™” ont proposé une théorie pour modéliser I'apprentissage reposant sur |'auto-
organisation des connaissances en structures qui tend a résoudre le délica dil emme stabilit é-plasticité, la
plasticité spédfiant la cgadté du systeme a @préhender des informations nowelles, et la stabilité, sa
cgpadté aorganiser les informations connwes en structures gables. Cette théorie a donré naissance a
plusieurs famill es de moddles: ART1™M?, ART21*9 fuzzy ARTH, ARTmap™ et fuzzy ARTmap!”. Ces
modéles, comme les cartes auto-organisatrices de Kohoren'3, appartiennent aux réseaux de neurones a
apprentissage non supervisé, dort les poids des interconnexions codent les prototypes des classes. Le
modele ART1 travaill e avec des donrées binaires, ce qui le rend spédalement utile pour des taches de
clasdficaion textuell es (utili sé dans nostests). Le nombre total de dasses obtenu dépend du @ramétre de
vigilancep compris entre O et 1, fixé par I'opérateur. Plus p est proche de 1, dus les classes ront
séledives (comprendront moins d’ éléments) et leur nombre important. Alors que pour des faibles valeurs
de p le nombre de dasses srafaible, chaque dasse cmmportant ungrand nanbre d' éléments.

2.Un algorithme de dassfication non supervisé: Clasgpheres

Bien que puisant pour des applicaions textuelles®'%*¥ ART1 présente les handicaps de ne pas powoir
faire gpartenir un méme segment a plusieurs classs, et de dépendre du choix de p par I’ utili sateur. Ce
pour ced que nous avons développé I'algorithme incrémental Clasgphéres, basé sur des hypersphéres.
Les perceptrons hypersphériques avaient déja éé propasés pou |’ apprentissage supervisé par Torres-
Morend™*" ce qui permet d obtenir des classs avec des remuvrements. Dans le calre du projet
CONTERM du LANCI de 'UQAM a éé développé une chaine de traitement d'information textuelle. Elle
comporte des procesais de segmentation, e filtrage du lexique (enlever les mots fonctionnels, les mots a
haute fréquence d apparition, etc.) et de lemmatisation au besoin de I'utilisateur. Au contraire de
I"analyse symbdique dassque, ce premier procesaus est performant et peut étre gpliqué ades gros
corpus, car il est rapide. Le texte peut contenir des mots ou des phrases mal éaites (ce qui est souvent le
cas), mais CONTERM tolére une cetaine quantité d’ erreurs aux entrées. La segmentation peut étre faite
en uilisant soit des mots it des N-grammes. Dans ce travail nous avons utilisé que des mots. La
segmentation transforme un texte initial dans un ensemble de P vedeurs a mmposantes binaires. Chaque

segment est alors représenté par un vedeur E = {0,3"; ou N=taille du lexique (determinée par les
procesaus de filtrage @ de lemmatisation) qui corresponce ala dimension N de I’ espacedes entrées Ains,
chague omposant du vedeur montre la présence ¢, = 1oul’absence {, =0 dumot i dans un segment.

L’ ensemble d' apprentissage et alors représenté par une matrice aeuse hinaire (car chague segment ne
cortient qu'une petite quantité du lexique). La dasdficaion seffedue dors ar I'ensemble



d’ apprentissage E“z{o,l}N;uzl,Z,...P segments. Le dassfieur est un réseau de neurones a
apprentissage non supervisé qui fait un regroupement des sgments qui se resemblent en fonction dune
mesure de distance aléquate.

2.1 Distances de Minkowsky
Les vedeurs, powant s'interpréter comme des paints dans un espace on uili se souvent des mesures de
distance entre aux. De maniére générale, ure distance et une fonction qu associe aux vedeurs &",&" et
E‘*’ delamémedimensionN, un nanbred 0 O ; d= Otel que:

)d(g", ") =0 i) d(E¥,EV)=d(&",E") i) d(E",E") <d(E &%) +d(E°,E")

Ladistance de Minkowsky de degré p entre deux vedeurs est définie omme :

d,(E", &) =] & -¢ D:Q/ZII g - g (2)

Pour la dassficaion, now avons utili sé les distances de degré p={1, 2. La distance du degré p=2 est
connte auss comme distance aiclidienne. Celle du degré p=1 s appelle auss distance d’ Hamming quand
les vedeurs ont & mmpaosantes binaires.

p

2.2 Claspheres avecdes distances d’ Hamming

Classphéres travaill e sur un ensemble d’ apprentissage &" en créant des hypersphéres ou a l’intérieur on
trouve les gments qui se ressemblent dans I’ espacedes mots. Chaque segment apparte de I’ information
nécessaire pou place |’ hypersphére. Si I’on uili se la distance aiclidienne, onfixe un rayon p et on fait
la présentation des ssgments fquentiell e. L’ algorithme trouve dorc, les prototypes qui mieux codent les
clases. Si I'on uilise la distance d Hamming, alors on cherche les voisins les plus proches de chaque
segment, en les regroupant par rappat a une distance minimale. L’ architedure est montréesur la fig. 1.
Nous avons préféré surtout la version dHamming, ca elle et mieux adaptée & performante dans un

espace binaire. L’algorithme cmmence par crée la matrice diagonde d’Hamming {H(u,v)}

1<p<sP-1 p+1l<v<P;entreles ssgments et v; pus, il construit le vedeur V qui correspond
ala distance minimale trouvéedans chaque wlonre de H, ¢’ est-a-dire, dans chagque segment. Une dasse
est ainsi formée @ cherchant pou chaque ligne u (segment) de H, les ssgments v voisins (dans chaque
colonre) qui correspondent au minimum de V(u). Cet algorithme anstruit des hyperspheres de rayon

variable V oual’intérieur ontrouve les ssgments voisins.

3. Expériences et résultats

Nous avons effedué des plusieurs tests aur de textes de petite taill e (<2740 mots) : «Puces», «Souis»,
«Souis biologiques et informatiques» (extraits de la presse frangaise sur I’ Internet), et «Les réveies du
promeneur solitaire (J.J. Rousseau)» ; et de taille moyenne (<42906 mots) : «Discours de la méthode
(Descartes)», «Discours aur l'origine € les fondements de I’inégalité parmi les hommes» et «Du contrat
social ou principes du doit pdliti que (J.J. Rousseau)». Sur lafig. 2 nows montrons le nombre de dasses
obtenues avec Clasphéres a diff érentes taill es de segmentation pou chaaun des textes. On voit que plus
la segmentation est petite, on oltient plus de dasses pou le méme texte. Sur lafig. 3 nows montrons le
nombre moyen de dasses des diff érentes segmentations aur les mémes textes obtenus avec ART et avec
Clasgpheéres. On constate ici qu ART obtient un nanbre plus important de dasses avec des écats type
plus grands. L’ écat type augment en fonction ce lataill e dutexte, pou les deux classfieurs.



Anayse du texte «Puces (filtré)». Ce texte est un mélange de deux textes appartenant a des auteurs
différents: le premier parle des puces éledroniques d ordinateur, et |’ autre de la retrouvée des puces et
poux dans une wmpagnie militaire. Le texte a éé filtré des mots fonctionrels. Compte tenu ce sa petite
taille, nows avons fait une segmentation de 50 termes. Les ssgments 1 a 5 traitent le sujet des puces
informatiques, et les ssgments 5, 6et 7 de pouxet des puces. Il faut noter que le segment 5 parle des deux
sujets. Nous avons comparé les résultats des classfieurs ART et Clasgphéres, en constatant d’abord
gu ART trouve plus de dasses 5 ou 6(selon p = 0.001 ou 0.pcontre 3 de Clasgpheéres; et en suite que
cdles de Clasgphéres sont plus pertinentes, car les sgments peuvent appartenir a des classes diff érents ;
fait qui est interdit dans ART. Par exemple, dans le mntexte, le mot «puces» est paysémique, dort il doit
appartenir a des diff érentes classes, tel qu elles ont été trouvées par notre dassfieur : dansla dase |
(segments 1 et 5), la dasse Il (segment 5) et finalement, la dasse Il (segments 5 et 6) ; qui correspondent
respedivement a la dasse purement «informatique», cdle «informatique et biologique» et a la dasse
purement «biologique». Par contre, ART clase le mot «puces» dans la dase | (segment 1) et V
(segments 5 et 6), en considérant a tort que le segment 5 traite seulement du sujet «puces biologiques».
Nous montrons dans lafig. 4les classes trouvées par les deux classfieurs.

4. Conclusions

Pour des tadhes de dassfication textuelles, I'algorithme Clasgphéres semble ére un classfieur plus
performant qu ART. Bien quART, en dminuant le paramétre p (choix parfois trés difficile) obtient
moins de dasss, elles ne semblent guére plus pertinentes, car on a toujours I'interdiction davoir des
segments appartenant a des diff érentes classes. Par contre, Clasphéres n'a pas besoin d aucun paramétre,
le nombre de dasss est plus dable par rappart a la taill e du segment, et les classes peuvent avoir des
recouvrements, particuliérement dans les cas des textes ambigus. Il est en plus, au moins dix fois plus
rapide qu ART sur la méme tache dasdficatoire. Toutes ces qualités font de Clasgphéres un algorithme
qui peut étre spédaement utile pour la dasdficaion de textes dynamiques, par exemple sur le web.
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Fig. 2. Classs trouvées par Claspheres en fonction
delataill e du segment.
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Fig. 1. Réseau engendre par Clasgphéres avecles N entrées binaires correspondant
au segment u et sa mase m". Nous montrons auss les unités cacées o reliés aux
entrées par de poidsw;; qui codent les prototypes de Cy classes.
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Fig. 3. Nombre moyen de dases trouvées par

Claspheres et ART pour lestextes étudiés.
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Fig. 4. Classes pour le texte « Puces (filtré) ». Chague cecle représente une dase d a
I"intérieur les ssgments qu’ elle mmporte.



