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ABSTRACT

Mathematica text classifiers can serve many purposes in the field of computer-assisted reading and analysis of
text (CARAT). More than ever, with the large amount of text available in digital format such as CD-Roms,
encyclopaddia, etc., the use of text clasdfiers has become an esential tod in the field of natural language
information procesing tednologies to help the reader discover information found in the text. The recent
reseaches are reveding many different uses ¢emming from the mathematicd classficaion reseach field.
Besides lexicd analysis or automatic generation of hypertext links, this recent technology can be use in thematic
analysis knowledge extradion. In this paper, we shall present an illustration of thematic analysis from a
mathematicd text classifier applied on Descartes s phil osophicd texte discours de la méthocke.

RESUME

La dassification mathématique des textes s avére tres util e dans e domaine de laledure € de I’ analyse de textes
assstées par ordinateur (LATAOQO). Avec l’acaoissement constant du nombre de textes disponibles sur suppart
numérique (CD-Roms, les encyclopédies, etc.), I' utilisation de dassifieurs textuels est devenu wn outil esentiel
dans le domaine des technologies du traitement du langage naturel aidant le leceur a découvrir I'information
présente dans le texte. De récentes recherches présentent de nombreuses applicaions issues de la dassficaion
mathématique. En plus de I’ analyse lexicde ou de la génération automatique de liens hypertextes, cette nouvelle
technologie peut étre utili sée dans le domaine de I'analyse thématique. Dans cet article, nous présenterons la
classficaion mathématique des textes dans n application a I'analyse thématique du texte phil osophique de
Descartes Le discours de la méthoce.

M ots-clés: classficaion mathématique, analyse thématique, texte phil osophique, application.

1. Introduction

La classfi cation mathématique des textes est devenue unimportant lieu de recherche dans le
domaine du traitement informatique du langage naturel. Le développement de I’ Internet, des
CD-Roms contenant de larges corpus textuels ou des encyclopédies numérisées plongent le
ledeur dans une mer d’informations dort |'exploration et I'analyse deviennent extrémement
ardues, voire impossbles. Pour accomplir ces taches, il devient donc nécessaire d’ explorer de
nouwelles approches d’aide a la lecture @ danalyse de texte assstées par ordinateur
(LATAO). Lesoutils aladisposition duledeur doivent non seulement I’acampagner tout au
long du texte, mais doivent auss predsement I’assster dans ©n pocesaus cognitif de
démuverte du contenu sémantique. Dans la présente recherche, nows explorerons un cas
particulier de la dasgfication des textes dans on applicaion al’ analyse thématique.

L analyse thématique

Un des problémes majeurs du ledeur utilisant |'ordinateur a des fins d’analyse est son
ignorancedu contenu pdentiel dutexte. Ainsi, en raison ce cette situation, il faut lui offrir des
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outils d’'exploration heuristiques de redherche de cntenu.Dans cette perspedive, certaines
approches (Lebart et Salem: 1988, Salton: 1989, Church et Hanks : 1990, Reinhart : 1994,
etc.) ont exploré la pertinence d’ utili ser des classfieurs numériques pour structurer certaines
informations du texte sous forme de réseaux lexicaux, de réseaux sémantiques, etc. Mais ces
clasgficaions privilégient surtout la présentation de ces classes lexicdes us la forme de
graphes. Ce type de présentation est pertinent, mais il devient cognitivement difficile a
malitriser s'il représente d’ un seul coup I’ ensemble des interadions de tous les termes retenus
pou un corpus donre. Auss faut-il tenter d’ explorer de maniere plus ciblée les résultats de
ces classfieurs. De récentes recherches en sémantique latente (Deerwester : 1990, Lewiset
Gae : 1995 les ont explorés dans la catégorisation automatique des textes en associant ces
classes lexicdes a des plans généraux de dassficaion. D’autres les utilisent pou de
I’indexation. Certains I’ appliquent a la génération automatique de liens hypertextes (Balpe,
Lelu, et Papy : 1996; Meunier, Remaki et Forest : 1999 ; Nault, Rialle, Meunier : 199). Dans
la présente recherche, nows explorons ces méthodes dans une optique d’ analyse thématique
dynamique. Par analyse thématique de texte, nows entendors le parcours heuristique de
démuverte du contenu conceptuel gqu' un ledeur réalise dans n parcours de ledure. C'est
dans cette visée que nouws appliquors les méthodes de dasdfication nunérique au texte.

En termes logiques, la dassfication des textes est définie ammme une opération qu, appliquee
ades ssgments de texte, identifie des classesd' équivalence entre ces segments eut égard aleur
contenu informationnel (mots, n-gram, etc.). En cda, elle est différente de la catégorisation
des textes qui associe aux classes trouvées une éiquette quelconaue. Bien que les mots ient
les descripteurs des segments textuels, les classfieurs ont appli ques aux segments et non aux
mots comme tels. La dasdficaion re représente pas une fin en soi. Ce traitement
clasgficaoire doit constituer une éape précise dans un procesaus cognitif beaucoup pus
complexe lié alaledure @ |I' analyse de textes assstées par ordinateur (LATAO) (Meunier
1996: 289-305).

2. Méthodologie

La premiére dape mnsiste apréparer le texte numérisé din quil soit analysable. Dans un
premier temps, le texte est segmenté. Cette dape est fondamentale (Lebart, Salem : 1988), car
elle identifie les unités lexicdes qui seront comparées a des fins de dassficaion. Dans la
présente expérimentation, nows avons privil égié une segmentation de 100 mots par fragment.
Cdle-ci S'est avérée trés efficace Par la suite, une éape de filtration oule lexique est réduit
pou ne retenir que les mots pertinents. Cette dape permet auss de réduire as maximum la
présence de bruit a I'intérieur du texte. Les critéres de filtration sont : la fréguence ¢ la
longueur des termes, la séledion éedive de termes a partir d’ une base de donrées de termes
identifiés prédablement, etc. Enfin, le texte subit une lemmatisation classque. Dans certains
cas, une pondération est gjoutée aux unités choisies.

Suite a cs éapes de traitement du texte, vient la dasdficaion poprement dite. Celle-ci
s effedue apartir de la matrice constituée des segments de texte @ des unités d' information
textudle (voir figure 1). Autrement dit, le texte est traduit dans un modéle de Salton (1939),
lequel est de type vectoriel.
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Figure 1. Matrice terme-segment

Les entrées de la matrice varient en fonction ducritére sélectionré (absence, présence, pads,
etc.). Les parameétres utili sés ont esentiellement de nature statistique, ¢’ est-a-dirajue 1’on
évalue I' occurrencépondérée ou nor) de dhaque mot (du texte) en fonction de sa présence
dans chaaun des sgments. Plusieurs types de dassfieurs ont été explorés avec succes sur ce
type de matrice lls vont de I’analyse en composante principale (Reinheirt : 1994, Lebart et
Salem : 1988 aux K-means (Balpe, Lelu et Papy : 199%), aux réseaux de neurones (Veronis:
1990; Williams: 1990; Sdton et Buckley: 1994; Kohoren : 1982 ; Nault et
Meunier : 1999; Memmi et Meunier: 1997 et méme aux agorithmes génétiques (Rialle,
Ousedik, Nault et Meunier 1997). Dans la présente expé&imentation, nows avons utili sé le
classfieur ART | (Grosderg: 1988 ; Grosderg et Carpenter : 1991). Ce classfieur est de
type réseau de neurones auto associatifs sans supervision. Par rappat aux autres approches, il
possde I’ avantage d’ étre dynamique, ¢’ est-a-dire d’ accepter de noweaux intrants sans obliger
lareprise du cdcul ; ce qui le rend tres pertinent pour une analyse thematique qui se déploie
esentiellement de maniére incrémentielle @ dynamique. Le moddle ART impaose cgpendant
un mecaiisme de ontrole sévere exprimeé par un seuil de vigilance qui est une fonction
discriminante spédfique. Le principe fondamental de cemodéle repase principalement sur
une interadion entre deux niveaux de neurones entrant en phase de résonance (voir figure 2).

Niveau 2 [ Archive ]
Niveau 1 [ Inputs ]
Figure2

Le systéme recoit, au niveau 1, les fragments du texte quil renvoie, par la suite, apres
attribution d une poncération, au seoond niveau. Cette transmisson du riveau 1 versle niveau
2 implique une sé&rie complexe d opérations. Cette opération e renvoie ara mme
conséquence de aéer une série de patterns au sein du niveau 2. Ces patterns serviront comme
prototypes pour les entrées subséquentes au niveau 1. Le second riveau aura donc un impad
significatif sur les nouwelles entrées qui se produront au premier niveau. Aing, les nouwelles
entrées au niveau 1 seront comparées aux prototypes en fonction dun critére de résonance
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RHO. Si la mrrespondance et positive, la nouvelle entrée sera incluse dans la dasse dga
existante (prototype). Dans le cas inverse, cete nowelle entrée onstituera a son tour un
nouveau prototype. Lafonction d adaptabilit é énergera donc de la modification constante des
conredions entre les deux niveaux. La onsolidation de cete résonance évoluera
progressvement avecl’ apprentissage.

Ains, le caur du modéle ART consiste amesurer la différence entre les segments intrants
(inpu) en fonction du pads accordé entre les diff érents mots les constituant, et ced en regard
d’un seuil souvent sevére. Par consequent, les ssgments appartenant a une méme dasse seront
séledionrés en raison d' un comparaison systématique entre aux. Lorsqu' une nouwelle entrée
survient, le classfieur ART | I' insere parmi les classes prédablement formeées. Il y a donc
gout d un éément au sein de la matrice Ce principe repose sur |I' interadion entre deux
niveaux de neurones entrant en phese de résonance Les résultats, en terme informatiques,
prennent laforme de dasss de texte.

A lafin du pocessus, ART produit des classes de segments. Chaque dasse C cortient aors
ure liste de segments (S;..... S,), cequi permet alors de mnstruire unréseau lexicd, lequel est
constitué de I’'intersection des termes entre les différents sgments de (S;..... Sy). Chaque
segment n’ appartient qu'a une seule dasse. Sur le plan de I'interprétation, ced signifie que
cete dasse ontient une liste de lexemes qui ont la aradéristique de se retrouver ensemble
dans les fragments ainsi réunis par le classfieur. Ceci corresponden fait a une cooccurrence
de lexemes dort la m-présence est déterminée par un réseau de dassficaion reuronae (voir
figure 3).

Liste des
motsdela
classe

ClaseM

|

Clase N Clase P

Figure 3. Représentation gaphique des différentes classes

Dans cete figure, chaque dasse est constituée d’ une liste de lexémes (représentés par une
forme). Plusieurs cheminements sont alors possbles pou une analyse thématique. Nous en
explicitonsici qu' unseul.

Certaines unités lexicdes présentes dans une dasse particuliére peuvent se retrouver auss
dans un autre dass, indiquant par la quil opére dans un autre ntexte. Ainsi, dans une
classe de départ, le lecteur peut partir d’'un terme dhois pou son intérét thématique d
« sauter » dans un autre dasse ou le méme terme se retrouve, mais cette fois dans un noueau
contexte. Ce mntexte, a son tour, est constitué de lexémes nouweaux qui peuvent servir de
départ pou aler vers d autres classes. Et ce procesaus recommence indéfiniment jusqu’ ala
cléture ou lasaturation du @rcours.

Ainsi, au bou de son parcours, le ledeur aura exploré son texte, de segments en segments,
mais sans nécessairement connaitre au prédable vers quel but. Le parcours est heuristique @
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S adapte aux résultats obtenus. Comme ART peut accepter de noweaux documents, le cacul
N est pas arefaire achaque fois. De noweaux chemins nt alors possbles, ouvant |’ analyse
thématique vers de nouweaux horizons (voir figure 4).

Motsdela
clase

ClaseM Clase O

Clase N

Clase P

Figure 4. Représentation gaphique de liens unissant les classes
3. L'expérimentation

L’ expérimentation consistait a gpliquer cette méhoddogie aun texte spédafique pour en
explorer la pertinence. Ce texte éait le Discours de la Méthode, composé de 36 pages et de
21453 mots. Apres une dape de segmentation dutexte araison de 100 mots par segments,
nous avons procédé au filtrage @ alalemmatisation dutexte. Suite a cs étapes, le texte de
Descartes comportait 139 segments.

Toute la dhaine de traitement propcsee pour ce parcours thématique est rédisée aec un
logiciel développe spécifiquement a des fins de dasdficaion de textee CONTERM. Ce
logiciel offre a I'utilisateur des parametres différents pour effeduer les diverses taches
d’ analyse de texte. Mais aurtout, il met a sa dispasition dusieurs clasdfieurs adaptés a cdte
tadhe.

4. Résultats

Tel qu énoncé précédemment, les résultats de cdte expérimentation noiws ont permis de
démuwrir de nombreux liens thématiques passblement pertinents pou le ledeur au sein du
texte de Descartes. Notons toutefois que la pertinence de ces li ens thématiques proposeés, suite
a la dasdfication, reléve, en derniére instance, au lecteur, en fonction e ces intéréts
particuliers de recherche ou e lecture. Voici quelques échantill ons de résultats liés a un choix
particulier de thémes.

Classe 1 Classe 4 Classe 38 Classe 66 Classe 73 Classe 129
Morale Pensée Vrai Sang Matiére Habit
Existence Esprit Vérité Veine Caaur Coutumes
Dieu Notion Opinion Goutte Artére Cannibale
Ame ldée Probable Vaisseau Anatomie Allemand
Fondement Régle Francas Enfler Poumon Francas
Vérité Raison Raison Branches Concavités Raison
Raison Raison Animaux Peuple
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Ainsi, s nows partons du terme « raison », nous découvrons qu' il nous mene diredement vers
différents themes trés particuliers de la philosophie cartésienne. Par exemple, le terme
«raison» se retrouve dans un premier temps dans la classe 1. Le contexte de cette dasse,
lorsque I’on en interpréte les autres termes et ceci malgré le bruit lexicd qu ony trouve,
référe principalement a cetains egments du texte ou Descartes traite des questions relatives a
I’ existence, a Dieu, al’ame & aux fondements premiers de |’ existence humaine. Toutefois, ce
terme — utili sé auss dans d autres contextes — nots permet de démuwrir le mntenu dutexte
traitant auss de |’ activité de |’ esprit (classe 4), de la mnreissance (class 38) et de labiologie
(clases 66 et 73). Aingl, le point de départ — le terme «raison» —, lorsqu'il est employé dans
un contexte métaphysique (class 1), nows permet d’ explorer et de déoouwrir le théme de la
conreissance (classe 38), de I’ adivité de I’ esprit (classe 4), de la « culture humaine » (classe
129 et de la biologie (clase 66). Apres avoir parcouru les différents contextes d' utili sation
d’un méme terme, le ledeur peut alors diriger saledure en fonction e sesintéréts. Ainsi, ure
fois « entré » dansla dass 66 (par I’ entremise du terme « raison»), le ledeur peut choisir un
seoond terme qui lui permettra d’ explorer certains segments traitant d’ une problématique
particuliere. Ainsi, selonle méme principe, le terme « concavité » (présent dans les classes 66
et 73) - lorsgu'il est pris comme éément de départ vers un autre horizon ce démuverte, rend
possble I'exploration duthéme de I’ anatomie du corps humain. Ce procesaus savere, selon
notre hypothese, applicable al’ensemble du texte dassfié. Bref, le lecteur dort I’ activité est
guidée par la dasdficaion mathématique du texte poura, en fonction de ses champs d’ intérét
propres, parcourir certains themes de la phil osophe cartésienne. En vaci unexemple:

Classe 1| Raison - Théme : métaphysique{..., raison, morale, existence, dieu, ame, fondement, ..}
p Clas® 38| Raison - Théme: conreissnce{..., raison, discerner, doute, vérité, opinion, vrai ..} \
p Classe4 | Raison - Théme: adivité de |’ esprit {..., raison, pensée esprit, idée régle, notion...} v
P Classe 129 Raison - Théme: culture{..., raison, habit, cannibale, al emand, peuple, frangais.. } v
> Classe 66 Raison - Theme: biologie{ ..., raison, sang, veine, vaissau, branche, concavité...} v

P ——

Concavité - Theme: anatomie{..., Matiére, coaur, artere, anatomie,
Classe 73 | poumon, concavité..}

C'est en partant du terme «raison» que le ledeur découwre, par le biais de cdte stratégie
clasgfiante, les principaux themes du Discours de la méthode associés, de pres ou ¢k loin, au
terme « raison ». Ce procesaus de démuverte du texte asssté par ordinateur s avére dornc un
outil pertinent pou |'analyse du texte philosophique. En fonction duterme das par le
ledeur comme point de départ de son exploration e texte, il sera anené adewuvrir tous les
thémes reli és au terme choisi au départ.
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5. Analyse des Résultats

Comme nous |I' avons mentionné précéemment, |' usage des classfieurs varie en fonction de
leur usage dans le calre de la ledure @ de |I' analyse de textes asdstées par ordinateur
(LATAO). Lecritered' asciation e certains ssgments dans les diff érentes classes ra, par
exemple, élevé oufaible, en fonction du fesoin et delatachedel’ utili sateur.

Dansle ca présent, nows nous ommes attardés uniquement a une seule goplicaion précise de
la dassficaion des textes : I' analyse thématique. Ce type d' analyse peut, selon nots, étre
efficacament asssté par le biais de la dassfication dutexte lorsqu il est soutenu par une
tecdhndogie le permettant. Lors de notre expé&imentation, les résultats nous ont clairement
démontré de nombreuses relations entre les différents sgments du texte. Certains liens
«intratextes » furent démuvert par le classfieur mathématique ART I. Nous avancons
I’hypothése que ce type de relation riest pas restrictif et peut s appliquer a |I’ensemble du
texte. 1l y a dorc posshilit é d établir un ensemble de liens thématiques regroupant certaines
parties du texte. C'est en ce sens que I’ application dun classfieur mathématique s avéere un
outil pertinent pour I"analyse thématique d’un texte. Le ledeur choisit un pant d’ancrage de
départ (un terme présent dans un segment d’'une dasse) a partir duquel il découwrira, par le
biais de liens thématiques, untout nouveau contenu conceptuel propre au texte.

6. Conclusion

La classfication mathématique des textes est un ouil des plus utiles pou la ledure €
I"anal yse de textes assstées par ordinateur (LATAO). Toutefois, il importe de bien dstinguer
I’analyse thématique de la génération automatique des liens hypertextes. La classficaion
repose sur la démuverte de liens intratextes. Elle postule implicitement que les segments
similaires reconnus par le clasgfieur présentent un simil arité sémantique quelconque & ced
malgré le bruit engendré par laméthode. Ce lien permet alors au lecteur de parcourir étape par
étape les autres relations intratextuelles potentielles et ced en fonction dun terme d’entrée
particulier et du projet de lecure. Une fois un lien reconnu, accepté d pertinent, le lecteur
peut alors déader de le figer dans un lien hypertexte ai sens techndogique de ceterme, ¢’ est-
adireunlien HTML. Et l'ordinateur pourait assster cette prise de dédsion en peaufinant la
gualité de la relation via des agorithmes génétiques (Nault, Rialle Meunier, 199).
Autrement dit, tous les liens intratextuels propasés par le classfieur ne deviennent pas des
liens hypertextes.

En contre partie, le générateur de liens hypertextes, procédent a l' inverse. Il projette sur le
texte ungrand nambre de liens hypertextes HTML. Ceux-ci sont autant de chemins patentiels
propcsés a un lecteur. La véritable différence entre les deux approches nous semble reposer
sur les perspectives cognitives. Les deux n'ouv rent pas ur les mémes parcours cognitifs.

Références

Balpe, J.P., Lelu, A., Papy, F.(199%). Techniques avancées pou I'hypertexte. Paris. Hermes.

Carpenter, G. & Grossherg, G. (1991). An Adaptive resonnarce Algorithm for Rapid Category
Learning andReaognition.

Church K. W., Hanks P. (1990. Word assciation nams, mutual information ard lexicography.
Comp. Ling., Val. 16,p. 22-29.

Deawester, S., Dumais. S. T., Furnas, G. Landauer. T. K. Harshman. (1990). Indexing by latent
semarntic analysis, Journal of the American Society for Information science, 391-407.

Grossherg, S. (1988). Neural Network and Natural Intelligence. Cambridge: MIT Press.



JADT 2000 : 5% Journées Internationales d’ Analyse Statistique des Données Textuelles

Kohanen, T. (198). Clustering, taxonomy andtopological Maps of Patterns. |EEE Sixth International
Conf. Pattern Recogn,,114122.

Lebart, L., Salem, A. (1988. Analyse statistique des données textuelles. Paris, Dunod.

Lewis, D.L., Gale, W.A.A.A (1995). Sequential Algorithmfor training text Classfiers. SIGIR, p. 2-11.

Memmi, D., Gabi, K., Meunier, J.-G., (1998. Dynamical Knowledge extraction from texts by Art

Networks. Proceadings of Neurap. Marseille. 1998.
Meunier, J.-G., Remaki, L. Forest, D. (1999). Use of classifiers in computer-assisted reading and
andysis of text (CARAT). Actes du collogueinternational CISST 1999,Las Vegas, Nevada, U.S.A.
Meunier, J.G., Biskri, |.,, Nault, G., Nyongva M., Septembre (1997, "Exploration de dassfieurs
connexionnistes pour |I' analyse de textes assistée par ordinateurActes du Colloque LTT97, Tunis,
Tunisie. p 289296.

Nault G., V. Riale @ J.G. Meunier (1999. PROGEN : a Genetic-Based Semi-automatic Hypertext Construction
Tool - first steps and experiment. In Smith, R. E. (eds.). GECCO-99: Procealings of the Genetic and
Evolutionary Computation Conference, July 13-17, 1999, Orlando, Florida USA. San Francisco, CA:
Morgan Kaufmann.

Meunier, J. G. (199%). La théorie cognitive: sonimpact sur le traitement de I'information textuelle. In
V. Riale et Fisette, D. (Ed. ), Penser |I'Esprit, Des sciences de la cogntion a wne phil osophie
cogritive Grenoble: Presses UG. Pp.289305.

Reinheirt, M. (1994). Quelques aspects du choix des unités d'analyse et de leur contréle dars la
méthode Alceste. InL. L. S. Bolasco, and A. Sdlem (ed.), Analisi Statistica dei Dati Testuali. vol. 1
(19-27). Rome: CISU.

Riadle, G, V, Ousedik, Meunier, J. S, Nault. G. (1997). Semiotics and Modeling Computer
Classifications of Text with genetic Algortihm: Analysis and first Results. In A. M Meystel (ed)
ISAS: Int. Conf.. On intelligent systems and semiotics. A Learning Perspedive. National Institute
of standard and technology. (NIST) Washington, DC. p57-60.

Salton, G. (1989). Automatic Text Processng. Addison Wesley.

Salton, G., Allan, J., Buckley, C. (1994). Automatic structuring and retrieval of large text file.
Communicaions of the ACM 37 (2), 97-107.

Veronis, J.,, Ide, N.M., Harie, S. (1990). Utilisation de grands réseaux de neurones comme modéles de
représentation sémantiques. Neuronimes.

Williams, M. (1990) Connedionist models andinformationretrieval. 25,209-259.



