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INTRODUCTION )
es modcles connexionnistes (neuronaux) sont des systémes qui tentent de simuler

]’] les mécanismes de traitement de ['information ayant ficu dans fe cerveau humain.

Une des caractéristiques la plus importante des réscaux de ncuronces cst leur
capacit¢ a apprendre; apprentissage va permettre av réscau de modifier sa structure
tnterne (poids synaptiques) pour s adapter 3 son environnement. En cffet, nous n'avons pas
besoin d une formulation rigourcuse d'un probleme donné pour le résoudre, tout ¢c dont
nous avons besoin ¢est une collection d exemples représentative de la fonction désirée,
ensuite le réscau s’adapte pour reproduire les sortics souhaitées quand un ¢xemple d'entrée
st présentd. 3
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Unc autre caractéristique des réscaux de ncuroncs, contrairement aux méthodes
algorithmiques traditionnelles, est leur capacité a traiter des données bruitées ou
incomplétes. Un réscau de neuroncs, par sa structure composée de neurones ou cellules
interconnectées catry clles par des liens synaptiques, est capable d’apprendre en modifiant
ces licns. En plus il est doté de parallélisme massif dans son fonctionnement.

D autres part, les Systémes de Recherche Documentaire (SRD) développés jusqu’ic sont
basés sur des modcles déelaratifs ¢t des méthodes heuristiques. On peut dire d’une fagon
géncrale que se sont des systemes statiques. La tendance actuclle dans I'informatique en
général, et dans la recherche documentaire en particulier est le développement de systemes
dynanmuques ct ¢évolutifs, capables d apprendre et de modifier leurs comportements au fur
¢t & mesure de leurs utilisations. Ceci est devenu possible grice a intelligence artificiclle
et plus précisément a Uapproche connexionniste qui explore la structure et le
fonctionnement des réscaux ncuronaux  [F1] 3] [9] [1] [10].
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Dans cet article, nous commengons par unc bréve présentation des réseaux de neurones,
leurs caractéristiques et leurs limites. Dans un deuxiéme temps, nous proposons un modéle
de recherche documentaire utilisant la théorie des réseaux de ncurones. Ce modile présente
un processus d'activation/propagation, des procédurcs de reformulation automatique des
requétes ainsi qu’'un mécanisme d’apprentissage. Nous termuncrons par une ¢valuation et

une conclusion. LS B L}
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Il RESEAUX DE NEURONES =~ o .

IL.1. FONDEMENTS BIOLOGIQUES

Le cerveau est composé de milliards de cellules nerveuses appelées neuroncs et ¢’cst
Pactivité clcctrochlmlque de ces cellules qui refléte Paccomplissement des tiches par le
cerveau. neT

La description la plus clasanue des neuroncs est la suivante [11] (3] {9] [4] :

Chaque neurone posséde une arborescence de fibres entrantes appelées dendrites, un
¢lément de traitement appelé corps cellulaire et une arborescence de fibres sortantes
appelée axone (voir Fig.Il.1). La connexion de I’axone d’un neurone aux dendrites ou au
corps cellulairc d’un autre neurone est appelé synapse.

Fig 11 1. Croquis simplifié d'un neurone biologique. B
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L’information circule sous forme de trains d’impulsions électriques. Le neurone, qui regoit
des informations depuis ses dendrites cffectue approximativement Vintégration (la sommc)
de ces trains d’'impulsions, si le potentiel somatique dépasse un certain scuil, il ¢met un
signal bref que 1'on appelle signal d’activation {voir Fig.11.2), ce demier se propagc sans
amortissement le long de 1"axone et des ramifications. AL
LT

68 . i RIST 1'01.7 N°01 Année 1997



11.2. NEURONE FORMEL

La premicre modclisation d’un ncurone a été préscentée par Mac Culloch et Pitts en 1943.
lls ont proposc Ic modéle suivant @ “Le ncurone formel fait une somme pondcrée des
potenticls d activation el ,e2,...,en qui lui parviennent, puis s’active suivant la valeur de
cette somunation pondérée. Si cctte somme dépasse un certain seuil, Ie ncurone est activé et
transmct unc réponse, si lc ncurone n’est pas activé il ne transmet ricn”™ [3] [13].

Ce modele est schématisé par la figure suivante:

. - \ Fonction de
. Toea Tam transfert
Wi i /
E - -
€ NS
SR il 9,
: Win Scuil 9 ;
- G S S S PR
Y L R .
li . est la somme des entrées E = (e,,..., €,..., €,) pondérée par -
le vecteur de poids W,= (Wy,..., Wype, W) 0 70
) . I‘szg-lnwu . o \ .
Si : la sortie du neurone est fonction de Ti et seuil 81 : .
= f(I-0 1) I

Fig 11.2. Le neurone formel. or
La sortie du ncurone dépend d’une fonction de transfert, dont Ics principales sont :
fonction & scuil binaire (sign), fonction a scuil linéaire, fonction sigmoide (f(x)=¢* -1/e"+1)

I1.3. MODELISATION GENERALE D’UN RESEAU DE NEURONES
Un résecau dc ncuroncs est un enscmble de neuroncs formels (systémes élémentaires)
interconncctés ct évoluant dans le temps par mtcracnons réciproques. Pour décerire vn tel
résean il nous faut donc déerire s L
e lc comportement de chaque neurone,
e ['interaction entre neurones.
Nous retiendrons la définition suivante :
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Un réscau de neurones est defini a partir [WEN §2] ¢

11.3.1. DEFINITION STRUCTURELLE TAVHOT IO T £
d’un cosemble £ de N ¢léments appelés neurones, ou ccllulu.s ou encore unitds, " l'j!
d’un sous-cnsemble @ de Icnsemble R des réels codant les différents états acccssibics -
par un ncurone,

d"unc fonc[ionfdc R dm]s Q’ B - LT IS LR NP L A R S A R P '!i(;'lf, f)Jii.a':)
d’un graphe (/,G) décrivant les connexions entre les neuroncs, DU A Pl

, vetuidue ten ot deen )
d’un réel wy, pour chaque couple (i) de G, 1ailse 3 e
d’un cnsemble d'entrées £, 1
et d’une fonction i de £ dans R, pour chaque clcmcnt i dl.- I n -‘*}
AV a0 e S

Un réscau de neurones constrult a pamr de ces donndes, est alors un systéme dont la

réponse d une cntrée ¢ de £ cst un vecteur S de R vérifiant

T . N I" ..’!
_ 4 b
E b pour =< toute > <=cellule <= i, ! i

1

N E s =SSyt 0, @) tel que i) €G

£

Nous appelons, respectivement, synapses et coefficients synaptiques les ¢léments (i) de

G ot lcs récls w,

i la fonction J ¢st qualifide de scuil lorsquelle ¢st constante sur [, la

fonction f'cst appelée fonction de scuillage ou d’activation.

ang et tes o

De la définition précédente nous tirons les remarqucs suivantes :

+ lcs architectures utilisées sont trés varices, peuvent aller d'une conncctivité totale ou
tous lcs ncuroncs sont connectés les uns aux autres & unc conncctivité locale ou les
ncurones ne sont connectés qu’a leurs proches voisins.

il est courant d utiliser des réscaux a structurcs réguliéres pour  faciliter  leur

utilisation [3].

» le ceefficient synaptique (w,) appel¢ aussi poids, attribué a la connexion entre deux
neuronss {7,/ de G, a pour réle de rendre compte de influcnce plus ou moins grande d'un
ncurone sur ccux auxquels est relice sa sortie.

Il 3.2. DYNAMIQUE DES ETATS ° s AAZD AOITAZLLIGOI L .

La dynamique dcs états s’intéresse A 1’évolution des états des différents ncurones d’un
réscau, Elle cherche 'existence d’états stables ou de eyeles stables, que ce soit pour des
cellules particuliéres, pour des groupes de ccllules ou pour le réscau tout entier [3].

Elle dépend de:

Leim e e mpee e e e O

' . N ORI S T el
la fonction d’activation dcs ncurones,

sarrg i s A0 sl e et sag

« la structure ct poids des connexions.
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11.3.3. DYNAMIQUE DES CONNEXIONS  rotevee srrrrepowsnne o0 22

Le poids w; de [a connexion entre les neurones (i,/) pondére le signal tra.nsmls, est pcut

ctre ' C i ’

« excitateur (w, i ->())

« inhibitour (w;<0) DL ARRIRANE B0y VAR s b

La dynamique des connexions ne s’intéresse qu’aux réscaux dont les poids des conncxions

sont évolutifs {31 [9).  woines 5 Aug b Watuloa 8 suin vioren isiues of Tnn
B sl 2ol guae bpeatiti gl wennsnng wog.-

IL.3.4. FONCTIONNEMENT

Une fois $'architecture et la dynamique du réscau sont choisies, le réseau va subir 4 son

entrée lcs motifs a apprendre (phase d’apprentissage), I"algorithme d’apprentissage

détermine la fagon d’ajuster les poids du réscau pour obtenir la sortie désirée pour un motif

donné. La phasc suivante est appelée phase d’utilisation ou de rappel, elle consiste a

présenter an réseau des motifs autres que ccux qui ont contribués a son apprentissage ( des

motifs généralement bruités ou incomplets), pendant cette phase le réscau va rcagn' sclon

les connaissances acquiscs durant la phase d apprentissage. U alselneine

11.4 APPRENTISSAGE N R I N L B R TR S e .‘¥‘\

Une des caractéristiques Ies plus intéressantes des réscaux de ncuroncs est leur capacité a
apprendre, apprentissage va permettre au réscau de modifier sa structure interne (poids
synaptiques) pour s adapter & son environnement [11] [3] [9).

an T AL LR e AT [P TE PR FE
11.4.1. PRINCIPE

Dans le cadre des réscaux de neuroncs un réscau est définit par son graphe de connexions
et la fonction d"activation de chaque neurone.

A chaque choix de cocfficients synaptiques (poids de connexions) correspond alors un
systéme, ct ¢ est dans I'ensemble de tous ces systémces que 1'on se propose de trouver cch.u
résolvant au micux le probleme [12]. . .
R T S e T B A B N
Pour pouvoir évaluer un systéme particulicr, nous effectuons pour ccla une suite
d’expéricnces permettant d’obscrver le comportement du réscau. Une expéricnce consiste
a présenter un exemple d’entrée au systéme dont la réponse ¢st recucilhie a la sortie du
systeme. ’ 7RIV ISGGE BRLY S TgE
Lec réscau est ainst évalué par la valeur prise par une fonction d’erreur. Le probicme
d’apprentissage consiste alors a trouver un réscau minimisant cette fonction derreur [12].
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11.4.2. MODES D’APPRENTISSAGE
Nous distinguons trois modes d’apprentissage : I’apprentissage supervisé, non supervisé ct
renforcé.

I1.4.2.1. APPRENTISSAGE SUPERVISE

Dans ce mode, un professeur qui connait parfaitement la sortie désirée ou correcte guide le
réscau en lui apprenant a chaque étape le bon résultat. Donc I’apprentissage ici consiste a
comparer le résultat obtenu avec le résultat désiré, puis a ajuster les poids des connexions
pour minimiser la différence entre les deux [11].

11.4.2.2. APPRENTISSAGE NON SUPERVISE
Dans I’apprentissage non supervisé, le réscau modifie ses paramctres en tenant compte
sculement des informations locales. Ces méthodes n’ont pas besoins de sorties désirées
préétablics. Les réseaux utilisant cette technique sont appelés réscaux a dynamique
autonome ct sont considérés comme des détecteurs de régularité, car le réscau apprend en
détectant les régularités dans la structure des motifs d’entrée et produit la sortic la plus
satisfaisante [3].

11.4.2.3. APPRENTISSAGE RENFORCE
Il est utilisé quand une information en retour sur la qualité de la performance est fournie,
mais que la conduite souhaitée du réscau n'est pas complétement spécifice par un
professcur. Donc I"apprentissage est moins dirigé que I’apprentissage supervisé.
Contraircment & I'apprentissage non supervisé ou aucun signal de retour n’est donné, le
réscau a apprentissage renforcé peut utiliser le signal de renforcement pour trouver Ies
poids les plus désirables quand c’est nécessaire [11].

11.4.3.REGLES D’APPRENTISSAGE

La méthode d’ajustement des poids du réscau pendant 1'apprentissage peut étre choisie
dans une gamme vari¢e d’algorithmes, dont voici les plus connus :

- la régle de Hebb (ou régle de corrélation) [5] [11]

- la régle de Widrow-Hoff [4] [11] |7]

- la régle delta

- Palgorithme de rétropropagation de I’erreur (ou la régle delta généralisée) [11]

- apprentissage compétitif | 7] [4]
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v 1144, PROPRIETES ET LIMITES DES RESEAUX DE NEURONES

ll 4.5. LES PROPRIETES FASCINANTES DES RESEAUX

L intérét porté aujourd’hui aux réseaux dc neurongs ticnt sa justification dans les quelques
propri¢tés suivantes [10]: '

11.4.5.1. 1A CAPACITE D’ADAPTATION
La capacité d’adaptation se manifeste dans les réseaux de neuroncs par la capacité
d’apprentissage qui permet au réscau de tenir compte de nouvclles contraintes ou de
xnouvelles données . Cette capacité présente un intérét déterminant pour les problémes
volutifs. _ e e : : :

1.4.5.2, LA CAPACITE DE GENERALISATION
La capacit¢ de géncralisation se traduit par la capacité d’un systéme a apprendre ef a
retrouver, & partir d’un ensemble d'exemples. des regles sous-jacentes ou & mimer des
comportements qui permettent de résoudre un problome.

H.A4.53. LE PARALLELISME T R I P

Cette notion se situc a la base de I"architecture des réscaux de ncuroncs considérés comme
un cnsemble d’entités ¢lémentaires qui travaillent simultanément. Le parallélisnic permet
une rapidité de calcul supéricure mais cxige de penser et de poser différemment les
problémes & résoudre.

11.4.6. LIMITES D’UTILISATION DES RESEAUX DE NEURONES
Ces limites [3) [11] sont tout d abord d’ordre technique et sont dues aux difficultés que
nous rencontrons pour utiliser le parallélisme inhérent aux réscaux de ncuroncs. Ainsi, la
plupart des réscaux sont simulés sur des machines séquenticlles, cc qui entraine des temps
de calculs importants.

T

De plus, 'un des principaux reproches fait aux réscaux de neurones ticnt de leur incapacité
a expliquer les résultats quiils fournissent. Los réscaux se présentent comme des boites
noircs dont les regles de fonctionnement sont inconnucs. La qualité de leurs performances
ne peut &tre mesurée que par des méthodes statlsthucs ce qul am¢ne ung certaine m(.f' lance
de [a part des utilisateurs potentscls. o G s L '

11.5. CONCLUSION SUR LES RESEAUX DE NEURONES

Un réscau de ncuroncs est un cnsemble de ccllules interconnectées par des licns ajustables.
Cette propriété lui permet de trouver une représentation iterne d’un probléme donné, le
réseau grace a cefte représentation, est capable de reproduire la sortie appropriée pour une
entrée qut lui ost présentée.
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Les propriétés des réseaux de neuroncs ont permis a ccs dernicrs de trouver unc large
utilisation dans divers domainces d application tels que, Ja reconnaissance de formes, le
traitement de signal, la robotique, lc traitement de I'information, ) optimisation
combinatoire, ctc...

Rappelons que pour valider I'adaptation d’un probléme donné a une solution neuronale, il
cst nécessaire | _

1. que lc probléme présente certaings caractéristiques parmi les suivantes @ - .

a) Les régles qui permettraient de résoudre e probléme sont inconnucs ou trés difficiles a
expliquer ou a formaliser. Cependant, nous disposons d’un ensemble d’¢xemples qui
correspondent i des entrées du probléme et aux solutions qui leur sont données par des

exXperts ,
b) Le probléme fait intervenir des données bruitées , 1
1z ¢) Le probléme peut évoluer, - ! s vt o B N
-1 d) Le probléme néeessite une grande rapidité de traitement | SN
¢) Il n’existe pas de solution technologiques courantes, RN AICNT Ny (T

2. de pouvoir disposcr d’un nombre suffisant de données pour assurer a la fois

I'apprentissage ot ka vérification des performances du réseau, R BT
i
3. d’¢tudier la nature des données qui peuvent néeessiter un prétraitement. T

RFSL TR

Toutefois, I'expertise, & la fois dans le domaine dapplication et dans les réscaux de
neurones, est néeessaire pour la réussite de Ia modclisation connexionniste ¢t de sa mise en
ocuvre. Ainsi, 'application des réscaux de ncuroncs au domaine de la recherche
documentaire s¢ justific par lcs pomnts suivants :

1. le parallclisme devient une nécessité pour améliorer le temps de réponse dans les

bascs de données volumincuscs,
e 2. grice aux mécanisimes d’activation/propagation, fe systéme offre des moyens
2w pour reformuler les requétes des utilisateurs ot de répondre aux requétes

= - incomplctes ou mal formulées grice a la capacité de généralisation , e
aer 3. avee la capacité d’adaptation , le systeme modifie sa structure interne afin de
satisfaire les désirs de chaque utilisatcur. S b

Dans cc qui suit, nous allons proposer un mod¢le connexionniste pour la recherche
documentaire ¢n terme d architecture ¢t de dynamique de fonctionnement du réscau. | ;¢4
Aosanch sndidor; seTh e ponsiiL g g oo 1 g L
Sl UGG N0 e B sltanage Sb oldegeD feu sl T

p - ey,
T I T ISR IPLY ) N L
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III. UN MODELE CONNEXIONNISTE POUR LA RECHERCHE
DOCUMENTAIRE

I11.1. MODELISATION DE LA BASE D'INFORMATIONS

Le modc¢le que nous proposons pour représenter la base de documents est formé de trois
couches [8] : - la couche requéte, notée Q,

- la couche termes, notée T,

- la couche documents, notée D.

Couche reg uétc/ i . Q
7

/llk

Couche termes

Couche
documents

Fig. 111 1: le réseau de neurones modélisant la base de documents

1. la couche requéte, Q,. cctte couche représente 'entrée du réseau, clle est créce
dynamiquement a chaque interrogation. L’existence du neurone i sur cette couche implique
la présence du terme ti dans la requéte. 11 existe un lien synaptique g reliant chaque terme
de la requcte a un terme de la couche T reflétant le poids de ce terme dans la requéte Q.
Ce poids est donn¢ par la formule :
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M Pij

w= T — O
M
=1

Ou:
q;,: Le poids absolu du terme t;
p: Le poids relatif du terme ti au document D,
M : Le nombre de documents contcnant t;.
Chaque requéte peut étre représentée comme suit
Qi =(a)s--a7y)
Ou:
Q, : est la requéte numéro k,
a;; : est un booléen indiquant la présence du terme i dans la requéte Q.

T : le nombre de termes dans le systéme.

1 sit; €Qy
ay - )

0 sinon

2. la couche termes, T, représente I’enscmble des termes extraits des documents de la
base. Une ccllule de cette couche représente un terme d’indexation. Ces termes sont reliés
entre eux par des liens w;; représentant la concurrence des deux termes t; et t;. Ces liens
sont donnés par la formule :

card (Et; NEx)
Wi (3)

card (Et,LE rJ)
Ou:
Et, : L’ensemble de documents contenant le terme t,
card : Le cardinal d’un ensemble
Nous pouvons donc déduire de la formule (3) que : V; € [1,T]:
OSwijSl
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Ou T : cst le nombre de termces dans le sysiéme.

Chaque terme de cette couche est relié¢ 3 la couche documents par des liens pim valuds. tel
que m appartient a 'ensemble des descripteurs des documents ol ce terme apparait. A
"¢tat wittal ces licns sont dounés par la formule

Pi=(lni) . @ 7 e
Nl

B

p;; - Poids du terme 1 dans la caracténsation du contenu du document D,
n; : Le nombre de descripteurs de docunients contenant Ie terme ¢,
N : Le nombie total de documents dans la base.

3. Ia couche documents, D. ¢’est la surtic du réscau, c.lh, représente ILS documents de la
base. : :
Ces différents liens inter ¢t intra-couches sont imtialisés 3 la phase dindexation puis
ajustés a leurs valeurs optimales lors de apprentissage.
Le fonctionnement du réscau cst divisé en deux phases

~ la phase recherclic,

- la phase apprentissage.

111.2. Recherche associative d'informations

Dans cette phase le réseau regoit 2 son entrée {couche requéte) un vecteur de termes
activant ains: Jes termes de la requéte sur la couche T, ensuite ces termes activds sur T vont
propager leurs activations  leurs proches voisins, En fin, les termes activeés dircetement a
partir de la couche requéte ot cecux activés par propagation, vont envoyer leurs signaux
d’activation vers la couche D a travers les liens Pij- Les documents sur la couche D
recevant des signaux suffisants pour {tre actives, s aum.m ct constituent la réponse a la
requcte de T utiisateur, comme illustre le schéma suivant (figure 11.2).

La fonction ¢ activation que nous avons choisi. pour toutes fes couchues, est la fonction
sigmoide |8 [21{12] 4] :

e".l ,\ ‘ ’ [ N 1

Jix)=

¢+
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Couche requéle/ L a .y
V /-J.n

Couche term es

Couche
duocuments

X\ : Cellule de T activée par Q,
: Cellule de T activée par propagation sur T

‘i%—‘ : Cellule de D activée par propagation des activations des cellules de T.

Fig. I11.2: Activation propagation induite par une requéte

Nous distinguons deux types de propagations :

- Propagation dirccte ( sans extension de la requéte ),

- Propagation aux autres umitcés cachées de la couche des termes, ce qui permet 1’extension
de la requéte.

Ces deux types de propagation permettent d avoir deux modes de recherche :

- recherche sans extension de la requéte,

- recherche avec extension de la requéte.

Recherche sans extension de la requéte
Ce processus de recherche est effectu¢ comme suit:
1. e veeteur de la requéte Qp représentant le signal d’entrée scra propager a la couche
termes, ou chaque neurone de cette couche calcule son entrée selon la formule suivante :
7
A
I (‘I) - i‘jl\ (ll (6)
J=1
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Vu la définition des booléens aik tous les termes de 1a somme dans la formule (6) vont

s annuler sauf I terme correspondant 3 f-i d'ok S TETRNTERN AT
T '
EQ)=q (7

Chacun de ces termes scra ensuite activé sclon I’équation : 3 wfswdis boiatBoe v L
v i - Foaap Mo s g
S =75 (0 : & . ,
( I) f( ( ')) I A ( ) -!r_,:',-.‘_ EIRAS | FRF S :l]ful(iijﬁu‘u .} THRET 1T R AN
Ou IfCSl la fonction Sigl‘l‘lOId{:, 13154 ;1 TR T T R T T LTI P Y CANPRR FUN PV PETRLN-

2. Chaque nccud activé de la couche T propage sa sortic a travers les licns P vers la
couche documents. Les neuroncs de cette couche vont a leur tour ¢valuer leurs entrées
pondérées scion la formule : e G s

. d 1 onug et e, S ot e ORGSO e
T

EP(D) = 24t Py

H o P PR | Lo L b, N P
/4{ JIT fash .JL;:_'..:r_( i LR RS 1Y I PR TR IF IR TR
. e e
11, -t‘a R PN B

R N T 1S SR It DRSPS S VUM IILE St AR ST

. j, l e st v edulbae nipoan ek auet e
Puis s activeront sclon la formule ;

7wy - 7 DY (10)

P S I PY SN IR T s SR (P RTY A
sy b Ll e booesid o

. .. N N . . . L
Les documents activés sont trics sclon lcurs valcurs d activation décroissante, 1 =7 w5l

Sur la couche documents nous utilisons un scuil, a partir duquel un nocud docunient sera
activé de la fagon suivante ;

- . . e N Fuoke s . .- LI ' |. . . ':.
o0l wentln G cGLiL STl D] Gl 0 Lllufe o

actif s1 SD (Dj) O Lyt T L et du i pﬁ TR &

) : . LA . ._J:f‘:“r‘ ,J.)_
Di=y o | (11) . .
inactif sinon SUTPIRN Y LR RNV e '_\'.,'.'{45_,7", T RTINS I B I3 TERHON T
SR BT TR NP PRIV (1 < 1: ey Gl vl un
Ou : 0 est le scuil d’activation. - o ’

alasdg 2ebe graibadibens ab ‘3?;;1-):51; PESY I

I1.2.2. Recherche avec extension de la requéte . ‘«"-" R O R N

L extension de la requéte est faite grice aux licns de concu rrcncc entre Ics termcs. Dans ce
mode de recherche, un nocud terme ¢value son activation, et Fenvoie 3 ses proches voisins
a travers les liens de concurrence, ¢e qui unphquc la reformulation automatique de la
requéte sur la couche T . : :

R SR S L[ UE R TR

Les necuds termes activés par propagation calculent leurs entrées par

Eo=2.w 12
j=! |
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¢t scront actives sclon la fornule ; ) PR SRR NN S TIPS

§Tu) - FE ) (13)

Chaque document calcule son entrée sclon la formule (9) et s’active selon a formule (10).
Comme précedemment. les documents actives représentent fa réponse du systéme au besoin
de Nutilisateur Ces documents somt ordonngs sclon leurs valeurs d activation décroissante.
L utilisateur sélectionne Ies documents qu’il juge pertineats, ct peut, ensuite. déclencher le
processus d apprentissage.

RV IR PR ¥

II1.3. Apprentissage

L apprentissage constitue une nouvelle ouverture avee utilisateur. En effet, en tenant
compte des jugements des utihisateurs. apprentissage modific les liens du réscau pour
répondre au micux aux besoins de ces utilisateurs. Lidée, d une fagon géndrale, est de
renforeer kes liens qui collaborent positivement pour approcher la pertinence ¢t de diminuer
les liens qui participent négativement a cette pertinence.

La phasc d apprentissage ne peut Etre déclenchée qu’apres avorr induit e systéme dans une
phasc de recherche préalable. Durant cette phase, utilisateur va désigner les documents
pertinents, ¢t a partir de cette information, Ie systéme modific les poids des liens ct/ou crée
de nouveaux hiens entre les nocuds du réscau afin d améliorer la réponse déja donnée par
le svsteme. L utihsateur peut alors refaire la phase de recherche ou d apprentissage en
donnant la requéte mtiale ot détecte amse Peffet de son jugement a travers la réponse du
systéme.

Avant d aborder de manicre détaillée Mapprentissage sur les différentes couches du résean

une régle générale de modification des poids scra proposée.

- Régle générale de modification des poids :
Les régles dapprentissage que nous proposons sont inspirées de I'algorithme d’auto-
orgamsation dc Kohonen [6] ct de fa régle de Hebb [5) (4] 7).

L algorithme de Kohonem est utilisé pour réahser les opérations de classification ct de
regroupement, tandis que la regle de Hebb est utihisée pour simuler le foncuonm.mmt du
ncuronc biologique. . Pt o

La régle géndrale proposce est fa suivante

pOIdSi‘I([“i‘ [ )=p0IdSU(t)*(\U-pOIdSu(t)) A% SR ( 14)
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1 si i et sont dcux NCUTones rcprcscntant decux concepts pertinents (3) .ol
X. = ens oot (18) 0 e

Tth il Te F L el

La formule (14} se caractérisc par Ics trois points suivants :

« permet au réscau de former des amas de ncuroncs sclon 'algorithme d’auto-
organisation de Kohoncen,

« s’accorde avee la régle de Hebb, du fait qu’elle augmente le licn entre deux concepts
pertinents ¢t actifs ¢n méme temps ct diminue ¢e licn dans le cas contraire ¢f,

« assure la plasticité/stabilit¢ des poids synaptiques dans 1'intervalle [0,1], qui peuvent
dans Ic cas de I"application de la régle de Hebb pure diverger en dehors de cette intervalle.
N oublions pas que les systémes biologiques ont leurs propres mécaiismes de conscrver
leurs éncrgics. Cette énergic est donnée dans notre cas, par exemple sur la couche T, par
la formule suivante :

E=- uzzzw,j .sf (:,) & (r,) L (16)

Ji%)

) Hosk _.-.'."p'-'\i:\i:'.- 8 R Ll R TR L
Le réseau tend A trouver des attractcurs ( des minima ) de cette énergic ou se situe le
maximum des réponscs pertinentes aux besoins de Putilisateur,

Le modcle que nous avons proposé & conduit a la réalisation d’un systéme de recherche
documentaire, appelé SYCORD (Systéme Connexionniste de Recherche Documentaire),
dont 1"évaluation sc présente dans la scction suivante,

IV. EVALUATION

Pour !'¢valuation du systtme SYCORD nous avons utilisé un ¢chantillon de la base
INSPEC (Information Scrvices for Ph},s;cs and Engincering Communmcs) dont les

caractéristiques sont les suivantes: S e B S
Nombre de documents 3123
Nombre de termes 3095
Nombre dc liens w, 20248
Nombre de licns p;; 12461

Tableau 1. L'éiat initial du systéme (avant apprentissage)
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Les expérimentations qui ont été réalisées concernent un utilisateur donné pendant
I’évaluation du systéme dans I'ordre suivant :

1. recherche sans reformulation,

2. recherche avee reformulation,

3. recherche avec reformulation de la requéte et apprentissage.

Aprés chaque processus d’évaluation, nous constituons les graphes 1, 2 et 3 donnés ci-
dessous pour comparer les résultats obtenus dans chacun des trois cas précédents.

Le processus d’apprentissage a permis d’améliorer les résultats de recherche. En effet,
nous avons remarqué qu’aprés apprentissage :

1. le taux de rappel est amélioré, car la valeur d’activation d’un document est
proportionnelle a la valeur des liens de cooccurrence entre les termes qui lui sont reliés,
donc le fait d’avoir renforcer les licns entre les termes de la requéte ct les termes relics a
des documents pertinents a permis au systéme de sélectionner des documents pertinents en
plus. Avant I’apprentissage ces documents n’ont pas pu étre sélectionnés car leurs
activations étaient inféricures au seuil (voir graphe 1)

2. le taux de précision a également augmenté, en effet, les documents non pertinents sont
au fur ct & mesure ¢liminés par le processus d’apprentissage (voir graphe 2)

3. la distribution et le nombre des documents pertinents par rapport aux documents non
pertinents sont am¢liorés (Ies documents jugés pertinents se trouvent au début de la liste de
documents sélectionnés) (voir graphe 3)

1: RAPPEL .

3
4

=hwhtnowowe™

%

Graphe 1. Taux de rappel
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¢ 2: PRECISION

3
Cd

—“Rwhno~omwe™

2

-

Graphe 2. Taux de précision

3: % DE DOCUMENTS PERTINENTS
Documents pertinents

—RNwhainm~woe™

4: LEGENDE

Recherche sans reformulation [11)
Recherche avec reformulation [ 14)

@ Aprés reformulation et apprentissage [ 16 )

Les nombres entre parenthéses figurant dans cette Iégende donnent le nombre de documents
sélectionnés dans chaque phase de recherche.
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Nombre de documents 3123
Nombre de termes 3095
Nombre de liens w;; 20218
Nombre de liens p; 12461

Tableau 2. L’état du syst¢me aprés apprentissage
Remarque: Il y a variation du nombre de liens w;; due au processus d’apprentissage.

Les résultats de cette évaluation montrent comment le systéme apprend et réagit aux
besoins d’un utilisateur.

CONCLUSION :
A I'issue de ce travail, nous avons montré la faisabilité de I’approche connexionniste pour
les problémes de recherche documentaire.

Les caractéristiques principales de notre modéle se situent autant dans la souplesse de son
architecture que dans ses dynamiques de fonctionnement et d’¢volution. Ainsi, concernant
I’architecture, la représentation de la base en couches facilite la mise en ocuvre d’une part,
des formules d’activation/propagation propres a chaque type de liens et d’autre part, les
régles d’apprentissage permettant I’évolution de la base.

Pour ce qui est de la dynamique de fonctionnement, elle a pour but de rechercher des
informations. Cette recherche, qualifiée de recherche “paralléle” ou “associative”, réalisée
grace a un processus d’activation/propagation utilisant les différents liens du réseau.

La dynamique d’évolution du réseau est assurée par des procédures d’apprentissage. Ces
procédures consistent d’une fagon générale a modifier les poids des différentes connexions,
et plus précisément a établir et a affecter des poids sémantiques reflétant I'importance
effective de chaque terme dans la caractérisation du contenu de chaque document.

En fin, nous pouvons dire que le systéme SYCORD ainsi réalisé nous a permis de faire une

validation expérimentale en plus de la validation théorique que nous avons justifi¢e dans
cet article. Il reste bien siir a élargir ce systéme sur des bases plus importantes.
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