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RÉSUMÉ 

L’accès rapide à une information pertinente est un enjeu crucial dans un monde contemporain 

inondé de données. En particulier, extraire efficacement de l’information à partir de données non 

structurées comme le texte est une tâche difficile. En réponse à ce besoin, l’approche 

d’apprentissage automatique a montré des résultats prometteurs. Toutefois, la littérature se 

préoccupe peu de l’opérationnalisation de ces algorithmes à des données différentes de corpus en 

anglais dans le domaine des sciences naturelles. De fait, les pistes d’application de ces méthodes 

auprès de la communauté de chercheurs en sciences sociales sont nombreuses mais restent 

inexploitées. En particulier, une famille de modèles probabilistes, regroupés sous le nom de 

modèles de thèmes, s’est avérée prometteuse sur certaines tâches telles que la classification et la 

recherche de documents. Toutefois, du chemin reste à parcourir pour exploiter le potentiel de ces 

modèles auprès de chercheurs en sciences sociales. 

Le but de ce travail est de visualiser, d’évaluer et d’appliquer un modèle de thèmes, le Latent 

Dirichlet Allocation (LDA), sur un corpus d’articles en sciences humaines et sociales. En 

particulier, nous proposons une méthodologie d’intégration de ce modèle à une tâche de recherche 

d’information permettant d’évaluer la pertinence du LDA sur ce type de collection. 

L’étude caractérise d’abord quelques paramètres clés dans l’utilisation de ce modèle. Elle montre 

en particulier que la lemmatisation du vocabulaire n’apporte aucun avantage significatif aux 

résultats obtenus. Ensuite, elle montre que les méthodes d’évaluation du LDA employées dans la 

littérature ne sont pas suffisantes pour permettre une application fiable de ces modèles sur les 

revues étudiées. Pour répondre à ce manque, une méthode de validation externe basée sur une tâche 

de recherche de documents a donc été développée puis évaluée par des universitaires en SHS. Trois 

résultats principaux ressortent de cette évaluation opérationnelle. En premier lieu, utiliser 

directement la représentation vectorielle latente du modèle LDA améliore la pertinence des 

résultats par rapport à un algorithme utilisant une fréquence de termes liés à la requête. Ensuite, les 

résultats de fouille sont indépendants du nombre de thèmes du modèle LDA utilisé pour effectuer 

la fouille dans le cas où on se base sur l’espace latent du LDA. Enfin, l’étude de la spécificité de la 

requête sur les résultats de fouille n’a pas dégagé d’effet clair sur le corpus étudié. 
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ABSTRACT 

Enabling a quick access to relevant information is a crucial issue in a world saturated with data. 

Specifically, extracting information from unstructured data like text is a difficult task. The machine 

learning approach to solve this task has recently shown promising results. However, the literature 

does not tackle the operationalization of these algorithms to data that differs from corpus published 

in English in the field of natural sciences. Thus, the application of these methods to research issues 

in social sciences stays rather unexplored. A specific family of probabilistic models, known as 

topic models, has shown promising results on some tasks such as document classification. 

However, further studies are needed to enable a full exploitation of these models for social 

scientists. 

The goal of this work is to visualize and evaluate a specific topic model known as Latent Dirichlet 

Allocation, on a corpus of articles in social sciences. We develop a methodology to integrate this 

model into an information retrieval task. 

Our study first characterizes some key parameters needed to use this mode. It shows that the 

lemmatization of vocabulary does not bring any significant benefit to the results. It also indicates 

that the methods used to evaluate topic models in the literature are not enough to ensure the 

reliability of these models when applied to a corpus in social sciences. To fill this gap, we 

developed an external validation method through an information retrieval task evaluated by SHS 

experts. Three main results were obtained. First, directly using the latent representation of the LDA 

leads to better relevant results compared to an algorithm using a frequency count of terms related 

to the query. Second, the relevance of results appears to be independent of the number of topics 

used in the LDA model. Finally, the specificity of the query does not affect clearly the search 

results. 
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1 

CHAPITRE 1 INTRODUCTION 

Le texte est le principal média de la communication humaine. Il se retrouve dans de nombreux 

espaces, à commencer par le Web, la littérature savante et journalistique ou encore au sein des 

bibliothèques physiques et numériques. L’archivage croissant des contenus écrits et oraux produits 

par l’être humain engendre une quantité massive de données textuelles accessibles sous forme 

numérique. Par exemple, le projet Google Livres et le projet Gutenberg ont pour objectif de 

numériser l’ensemble des livres physiques pour faciliter l’accès à la connaissance (en 2019, Google 

Livres propose 25 millions de volumes). La valorisation de ces données non structurées est un 

enjeu majeur de notre siècle. Dans le cadre de l’industrie 4.0, elle répond notamment à des fins 

prédictives et préventives, par exemple en vue d’optimiser les chaînes de production et d’améliorer 

la gestion des risques. La littérature scientifique ne fait pas exception : le nombre de publications 

scientifiques croît exponentiellement et avec elles le nombre d’articles accessibles par le biais des 

bases de données bibliographiques comme Web of Science, Elsevier ou Google Scholar. Ces 

données sont aujourd’hui proposées via des interfaces limitées, offrant essentiellement des moteurs 

de recherche booléens et non paramétrables pour des besoins spécifiques. Un réel besoin existe au 

sein de la communauté de chercheurs, en particulier en sciences humaines et sociales (SHS), pour 

disposer d’outils automatiques permettant d’organiser et de rechercher de l’information au sein 

d’un corpus de documents. Cependant, l’automatisation de ces tâches est ardue : se posent les 

questions de la préparation du texte pour l’adapter à un traitement automatique, de la modélisation 

des documents pour en conserver l’information utile et du choix des méthodes d’évaluation des 

modèles sur certaines tâches spécifiques. Une approche moderne pour extraire efficacement de 

l’information de ces corpus est d’utiliser des modèles statistiques d’apprentissage automatique. En 

particulier, la modélisation thématique de documents s’avère une voir prometteuse vers un accès 

personnalisé à la connaissance. Toutefois, la plupart des travaux de la littérature valident leur 

modèle sur des articles de science naturelle via des mesures automatiques, décorrélées des besoins 

réels d’utilisateurs. 

 L’objectif de ce mémoire est de participer à l’accessibilité et l’adoption d’un modèle de thème 

populaire, le Latent Dirichlet Allocation (LDA), au sein de la communauté de chercheurs en SHS. 

Pour cela, nous souhaitons utiliser ce modèle sur une tâche de recherche de documents. 

Deux questions de recherche guideront ce travail. 
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Question 1 : Comment décrire et évaluer thématiquement un corpus d’articles en sciences sociales 

à l’aide du modèle LDA ? 

Question 2 : Comment intégrer le LDA sur une tâche de recherche d’articles en sciences sociales ? 

Ce mémoire se situe à l’interface entre la modélisation informatique et statistique du langage d’une 

part et l’analyse de texte appliquée aux SHS d’autre part. Il consiste à développer et valider des 

méthodes d’analyse automatique de texte dans un domaine d’application encore peu exploré par la 

littérature. Il se propose de valoriser des outils techniques auprès de chercheurs non experts de ces 

outils et exprimant un besoin clair : disposer d’une méthode de gestion, de description et de 

recherche de documents spécialisés. 

Trois objectifs de recherche découlent de ces deux questions. 

Premièrement, il s’agit de fournir une représentation thématique d’un corpus d’articles en SHS à 

l’aide du modèle LDA. Une méthodologie claire et un code détaillé ont été développés pour que 

les expériences puissent être reproductibles sur d’autres bases de données et par des non experts en 

sciences de données. Différentes méthodes de visualisation ont été présentées pour faciliter 

l’appréhension des résultats des modèles de thèmes auprès de non experts. 

Ensuite, il s’agit d’évaluer cette représentation afin d’en assurer la validité et la fiabilité. Les 

mesures automatiques de perplexité et de cohérence seront utilisées pour cette étape d’évaluation. 

Enfin, on souhaite utiliser le modèle déterminé à l’aide des deux premières étapes, pour effectuer 

une tâche de recherche d’information. On veut construire et comparer différents algorithmes de 

recherche d’information basés sur le LDA selon l’avis d’utilisateurs réels.  

Les contributions du mémoire sont les suivantes : 

1) Nous proposons une méthode d’évaluation de la validité et de la fiabilité des modèles 

LDA à l’aide de mesures d’évaluation automatique de la littérature. 

2) Nous proposons une méthode de recherche d’information spécialisée, basée sur le LDA 

et évaluée par des experts sur un corpus d’articles en sciences humaines et sociales. 

Ce mémoire comporte six chapitres. 

Le chapitre qui suit approche la littérature sur laquelle se base ce travail. Il présente les modèles 

théoriques actuels qui servent à modéliser des corpus de documents et détaille leurs applications 
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en sciences sociales. Il souligne en particulier les manques de la littérature que ce travail cherchera 

à combler. 

Les questions de recherche, la méthodologie choisie pour y répondre ainsi que les données utilisées 

sont exposées dans le troisième chapitre.  

Le quatrième chapitre vise à répondre à la première question de recherche. Il présente les 

visualisations des thèmes obtenus à l’aide de différents modèles LDA et les analyses des résultats 

de validité et fiabilité de ces modèles. 

Le cinquième chapitres s’intéresse à la seconde question de recherche. Il présente une 

méthodologie pour intégrer les thèmes de modèles LDA sur une tâche de recherche d’information, 

ainsi que les résultats obtenus suite à une évaluation humaine.  

Les conclusions de ce travail, les recommandations et les possibilités d’extension sont formulées 

dans le dernier chapitre. 
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE 

Ce mémoire a été écrit avec l’intention qu’il puisse servir de support de travail à des chercheurs en 

SHS souhaitant comprendre et appliquer des modèles de thèmes à leur corpus de textes. À ces fins, 

la revue de littérature est découpée en trois parties. À la fin de la première partie, le lecteur sera 

familier avec les enjeux et les méthodes de la modélisation statistique du langage et de 

l’apprentissage automatique. Une fois ces bases acquises, le cas particulier de l’analyse 

automatique du texte et de ses applications en SHS lui sera présenté. Enfin, il découvrira le modèle 

spécifique utilisé dans ce travail : le Latent Dirichlet Allocation (LDA).  

2.1 Modélisation statistique du langage et apprentissage automatique 

Afin de comprendre la particularité des modèles utilisés dans ce travail, il apparaît nécessaire de 

rappeler les fondements de l’étude statistique du langage ainsi que les méthodes d’apprentissage 

automatique qui ont favorisé l’essor de l’analyse massive de textes. 

2.1.1 Modélisation statistique du langage 

Modéliser le langage 

Lorsque l’on présente une collection de données à un ordinateur, il faut fournir à celui-ci des clés 

de compréhension pour qu’il soit capable de résoudre une tâche précise à l’aide de ces données. 

Par exemple, supposons que l’on dispose d’un corpus de documents que l’on souhaite classifier 

selon certains critères prédéfinis. Ces clés de compréhension sont alors la représentation des 

données et la modélisation du problème à résoudre. La question de la représentation est traitée dans 

la section 2.2. La partie de modélisation consiste à déterminer la forme générale du modèle 

mathématique d’analyse et à définir le but à atteindre par l’algorithme. En pratique, les données du 

monde réel comportent leur lot d’imperfections qui empêchent une analyse directe : données 

manquantes, erreurs de mesure, hétérogénéité, variables d’influence inconnues, etc. Pour modéliser 

ces imperfections, une approche courante est d’utiliser des modèles probabilistes. Le principe est 

de trouver une distribution de probabilité qui explique les données observées. On souhaite donc 

expliciter les lois de probabilités à partir desquelles les donnes pourraient être reconstruites. Dans 

le cas des données qui nous intéressent, à savoir du texte, c’est le domaine de la modélisation 

statistique du langage. Un modèle statistique de langue idéal devrait être capable de recréer un 
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corpus de documents simplement à partir du vocabulaire utilisé. La distribution de probabilité 

déterminée par le modèle sera caractérisée par une forme que l’on fixe a priori et par des 

paramètres que l’on cherche à optimiser. C’est l’approche dite paramétrique que nous avons 

utilisée dans ce travail. Une autre approche, dite non paramétrique consiste à laisser le modèle 

déterminer la famille de distribution de probabilité la plus adaptée au problème. Pour faire le lien 

entre les données observées et les paramètres inconnus du modèle, on fait appel aux modèles 

graphiques probabilistes. Ces modèles établissent le lien entre trois composantes :  

1) Les variables aléatoires visibles, que l’on observe à l’aide de nos données. Par exemple, ce 

sont les mots qui apparaissent dans un corpus de documents. 

2) Les variables aléatoires latentes, que l’on n’observe pas directement à l’aide de nos 

données. Par exemple, ce sont les thèmes abordés dans un corpus de documents. 

3) Une distribution de probabilité qui établit le lien entre ces deux ensembles, et que l’on 

cherche à déterminer. Par exemple, une distribution de probabilité jointe de forme normale 

entre les mots et les thèmes. 

Dans les modèles que nous utiliserons, la probabilité jointe sera représentée à l’aide d’un modèle 

graphique direct (Pearl, 1995). Ce type de modèles permet de représenter les relations de 

dépendances entre les variables. Ils facilitent la compréhension théorique de l’implémentation et 

de l’inférence du modèle. Graphiquement, ces modèles sont tracés sous la forme de diagrammes 

bloc-flèches. Chaque variable aléatoire est représentée par un cercle, transparent pour les variables 

latentes et grisé pour les variables visibles. Un bloc représente un phénomène de réplication pour 

plusieurs variables. Les flèches représentent des relations de dépendance entre deux variables. Une 

fois le modèle probabiliste construit et le graphe dessiné, il reste à inférer la probabilité 

conditionnelle reliant les variables visibles et latentes. En d’autres mots, on veut recréer l’histoire 

générative des données à partir de certaines de leurs caractéristiques. La problématique peut se 

formuler ainsi : quelle est la vraisemblance d’observer les données à partir des variables latentes ? 

En pratique, on va optimiser la valeur des distributions de probabilités des variables latentes pour 

retrouver les données observées. C’est la deuxième étape de ces modèles, la plus difficile à 

effectuer, que l’on qualifie d’inférence. L’équation fondamentale pour comprendre le processus 

d’inférence est la formule de Bayes :  
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𝑝(𝜃|𝐷) =
𝑝(𝐷|𝜃)𝑝(𝜃)

𝑝(𝐷)
  

Équation 2.1 Théorème de Bayes 

Où l’on a : 

- θ : paramètre du modèle dont on cherche la valeur (lié aux variables latentes). 

- p(θ) : distribution de probabilité a priori du paramètre θ. 

- D : données observées (les mots des documents par exemple). 

- p(θ|D) : distribution de probabilité a posteriori, donc du paramètre θ conditionnellement 

aux données observées. C’est elle qui nous intéresse. Sa valeur exacte nécessite de connaître 

la valeur de p(D). 

- p(D) : distribution de probabilité marginale des données observées. Elle correspond à toutes 

les configurations possibles des données (par exemple, tous les documents que l’on peut 

former avec un certain nombre de mots). C’est la valeur la plus difficile à estimer dans la 

formule de Bayes et elle nécessitera des méthodes de calcul d’inférence approximé.  

- p(D|θ) : distribution de probabilité de vraisemblance. Étant donné le paramètre θ, on 

souhaite maximiser la vraisemblance d’obtenir les données observées. 

Exemple : le modèle unigramme 

Nous illustrons ces concepts à l’aide d’un modèle probabiliste de langue simple : le modèle 

unigramme. Rappelons le problème : on dispose de D textes composés à l’aide d’un vocabulaire 

de N mots et l’on cherche à reconstruire l’histoire générative de ces textes. Autrement dit, à partir 

d’une suite de mots, on souhaite trouver le mot le plus probable qui complète cette suite. Le modèle 

unigramme suppose que la distribution de probabilité du mot wn,d dépendra uniquement du mot 

précédent. Chaque mot wn,d est tiré d’une distribution de probabilité multinomiale de paramètre β. 

L’ensemble des mots du corpus suit alors la probabilité jointe suivante, équivalente à la 

représentation graphique de la Figure 2.1 : 

𝑝(𝑤11, … , 𝑤𝑁𝐷) = 𝑝(𝛽) 𝑥 ∏ ∏ 𝑝(𝑤𝑛,𝑑|𝛽)

𝑁𝑑

𝑛=1

𝐷

𝑑=1

 

Équation 2.2 Probabilité jointe du modèle unigramme 
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Où wn,d représente le nième mot du document d et Nd le nombre de mots dans le document d.  

p(wn,d | β) est la distribution multinomiale qui paramétrise le mot wn,d. 

 

Figure 2.1 Diagramme de plaques du modèle de langue unigramme.  

Les documents sont représentés à l’aide d’une collection de mots wn. β est le paramètre de la 

distribution de probabilité multinomiale associée. 

La probabilité jointe s’interprète comme la probabilité d’observer la séquence de mots w11 à wND. 

La flèche du graphe de la Figure 2.1 illustre la décomposition de la probabilité jointe en somme de 

probabilités conditionnelles que le modèle cherchera à estimer. Ces modèles à variables latentes 

offrent plusieurs avantages pratiques. Ils peuvent décrire et modéliser des phénomènes variés, sont 

facilement interprétables et ils sont modulaires. De plus, de nombreux outils statistiques existent 

pour les implémenter, les entraîner et les évaluer. Le succès de l’approche probabiliste (aussi dite 

bayésienne) dépend de la nature des données, des hypothèses de dépendance entre les variables et 

des choix de distribution de probabilité qui sont effectués.  

Faire face au problème de l’inférence 

Dans le cas du modèle unigramme, la distribution de probabilité postérieure p(θ|D) peut se calculer 

directement. Toutefois, ce n’est pas le cas de la plupart des modèles statistiques de langue, à cause 

du dénominateur p(D). Celui-ci s’avère incalculable pour la majorité des modèles, à cause des 

multiples interactions entre variables observées et variables latentes. Différentes méthodes ont été 

développées pour approximer cette distribution de probabilité. Nous présentons ici le principe de 

deux d’entre elles, qui permettront au lecteur d’avoir une meilleure compréhension du mécanisme 

utilisé par les modèles probabilistes : le maximum a posteriori et les chaînes de Markov Monte-

Carlo. Nous utiliserons le modèle présenté en 2.3.1 pour illustrer deux méthodes plus avancées qui 

sont l’échantillonnage de Gibbs et l’inférence variationnelle. 
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L’idée de l’estimation du maximum a posteriori (MAP) est de maximiser la valeur de la distribution 

de probabilité postérieure indépendante de θ, en oubliant la probabilité jointe incalculable. Le 

paramètre θ optimal sera déterminé par l’équation : 

𝜃𝑀𝐴𝑃 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃 (𝑝(𝜃|𝐷)) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝜃 (𝑝(𝐷|𝜃)𝑝(𝜃)) 

Pour éviter des dépassements de capacité de calcul, on se ramène la plupart du temps au logarithme 

de cette fonction. Puis on utilise des méthodes d’optimisation (souvent à base de descente de 

gradient) pour trouver le θ qui explique le mieux les données. Le choix de la distribution de 

probabilité a priori p(θ) sera d’autant plus important que le nombre de données sera petit. Si p(θ) 

est fort, l’estimation MAP trouvera une distribution de probabilité dense centrée autour de la 

meilleure valeur de θ. Si p(θ) est faible, l’estimation MAP trouvera une distribution de probabilité 

similaire à l’estimation qui maximiserait uniquement la vraisemblance p(D|θ). De façon générale, 

l’estimation MAP fournit une estimation ponctuelle de θ qui peut servir d’approximation à la 

distribution de probabilité postérieure. Dans le cas où le maximum de vraisemblance s’avère 

difficile à calculer directement, on peut utiliser un algorithme d’espérance-maximisation (EM) qui 

scinde le problème en deux étapes. Une étape d’espérance (E) où l’on estime la valeur de la log-

vraisemblance en supposant le reste des paramètres connus. Puis une étape de maximisation (M) 

où l’on estime les paramètres en maximisant la log-vraisemblance estimée dans l’étape (E). On ne 

détaille pas le fonctionnement de cette méthode car elle ne sera pas utilisée dans notre travail, mais 

on renvoie le lecteur intéressé à Zeng et al. (2016) pour une explication de l’algorithme EM 

appliqué au modèle LDA. 

 Les méthodes Monte-Carlo par chaîne de Markov (MCMC) sont une autre façon d’évaluer la 

probabilité postérieure (Bishop, 2006). L’idée des MCMC est d’échantillonner successivement des 

candidats pour la distribution de probabilité p(θ|D) à partir d’une densité de probabilité jointe non 

normalisée p(D,θ). La suite d’échantillonnage est construite de façon à converger vers la 

distribution de probabilité postérieure p(θ|D). Une fois que l’on a collecté suffisamment 

d’échantillons, on peut les agréger pour former une estimation de la distribution de probabilité 

postérieure. Cette méthode a longtemps été la plus populaire dans les problèmes d’approximation 

de distribution de probabilités postérieures (Blei et al., 2017). L’inconvénient des MCMC est le 

temps de calcul et le nombre d’échantillons nécessaires pour converger suffisamment vers la 
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distribution de probabilité postérieure, en particulier lorsque l’on travaille avec de grands corpus 

de données. 

Le processus d’inférence correspond en fait à une forme d’apprentissage automatique. On présente 

maintenant le cadre général de l’apprentissage automatique, qui permet à un ordinateur d’effectuer 

des tâches spécifiques. 

2.1.2 Apprentissage automatique  

Un algorithme d’apprentissage automatique est conçu pour « apprendre » à partir de données. 

« Apprendre » peut se comprendre comme un processus où l’algorithme va ajuster certains 

paramètres d’un modèle mathématique dans le but d’améliorer sa performance sur une tâche selon 

une certaine mesure (Mitchell et al., 1990). Le développement de ce type d’algorithmes est motivé 

par la résolution de tâches trop difficile pour être menée par des humains ou à l’aide de règles 

explicites codées à la main. Ils se trouvent à l’interface entre trois domaines : le design du modèle 

repose sur des outils d’algèbre linéaire, l’évaluation et l’interprétation se basent sur des méthodes 

statistiques d’analyse de données et l’implémentation utilise des outils de programmation.  

Données 

Pour apprendre, un algorithme a besoin de données, et plus précisément de caractéristiques 

quantitatives extraites de ces données. Dans le cas d’un article par exemple, on pourra compter la 

fréquence de chaque mot le composant et fournir à l’algorithme un vecteur de fréquences 

représentant le document. La section 2.2 détaille les méthodes de représentations du texte. De façon 

générale, un vecteur de nombres est fourni à l’algorithme pour chaque point de données que l’on 

analyse. En pratique, on forme une matrice où chaque ligne correspond à un point de données et 

chaque colonne une de ses caractéristiques sous forme de nombre. Cette représentation nécessite 

d’avoir le même nombre de caractéristiques pour chaque point de données. Comme pour toute 

analyse statistique, la qualité des données en entrée sera cruciale à la performance de l’algorithme 

sur la tâche d’intérêt. Plus le modèle disposera de paramètres à estimer, plus on devra lui fournir 

un grand nombre de données. Parfois, les données viennent avec des informations supplémentaires 

comme une étiquette. Par exemple, on peut disposer d’articles scientifiques avec le nom du journal 

de publication et souhaiter classifier chaque article selon le journal. C’est un cas d’apprentissage 

supervisé, où l’on dispose d’un lien explicite entre les caractéristiques des données et leur étiquette. 
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Si pour la même tâche, nous n’avions pas accès au nom du journal, ce serait un cas d’apprentissage 

non supervisé. La différence entre les deux types d’apprentissage peut se comprendre à l’aide des 

probabilités. On considère chaque vecteur de donnée comme une valeur prise par un vecteur 

aléatoire �⃗�. Dans le cas non supervisé, on cherche à déterminer la distribution de probabilité p(�⃗�). 

Dans le cas supervisé, on dispose des étiquettes de chaque donnée considérée comme des exemples 

d’un vecteur aléatoire �⃗� et l’on cherche à déterminer la distribution de probabilité p(�⃗�|�⃗�). 

Tâches 

Différentes tâches peuvent être abordées par des algorithmes d’apprentissage. En classification, on 

souhaite étiqueter les données selon certains critères. Cet étiquetage peut être déterministe (on 

attribue une étiquette pour chaque point de donnée) ou probabiliste (on attribue une distribution de 

probabilité sur les étiquettes pour chaque point de donnée). En régression, on souhaite prédire une 

valeur de sortie numérique à partir d’un point de donnée d’entrée. En traduction automatique, on 

souhaite établir une correspondance entre deux langues. En détection d’anomalies, on cherche à 

identifier des points atypiques parmi l’ensemble des données. En estimation de densité, on 

cherchera à déterminer une distribution de probabilité qui permet de générer vraisemblablement 

les données observées, etc.  

Performance 

Pour comparer différents algorithmes, il faut construire des mesures adaptées à chaque tâche. Par 

exemple, pour la classification discrète, on s’intéressera souvent au taux d’erreur commis par 

l’algorithme tandis que pour l’estimation de distribution de probabilité, on utilisera la log-

vraisemblance. La mesure de performance utilisée doit être valide (mesurer ce qu’on veut 

effectivement mesurer) et fiable (donner des résultats reproductibles). Dans certains cas, il n’est 

pas évident de déterminer ce qui doit être mesuré et ce qui doit être pénalisé. Par exemple, dans le 

cas d’une régression, on peut sanctionner les erreurs graves et rares ou bien les erreurs moyennes 

plus fréquentes. Il arrive aussi qu’on sache ce que l’on souhaite optimiser mais que l’on ne puisse 

y accéder directement : c’est le cas de la plupart des modèles probabilistes, où la distribution de 

probabilité que l’on cherche est incalculable.  

Généralement, on s’intéresse à la performance de l’algorithme sur des données nouvelles. Par 

exemple, est-il capable de classifier correctement de nouveaux articles scientifiques à partir du 

corpus sur lequel il a été entraîné ? Si l’algorithme a une bonne performance sur ces données 
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nouvelles (qui forment l’ensemble de test), on dira qu’il généralise bien. La capacité de 

généralisation d’un algorithme est cruciale et a motivé les développements récents en 

apprentissage, dont les réseaux de neurones profonds (Goodfellow et al., 2016). Un des critères de 

réussite de l’évaluation sur des données nouvelles est que celles-ci soient indépendantes et 

identiquement distribuées par rapport aux données d’entraînement. En pratique, on dispose souvent 

d’un ensemble de données fixe. La méthode pour entraîner l’algorithme est de décomposer cet 

ensemble en deux sous-ensembles : 

i. L’ensemble d’entraînement. L’algorithme est optimisé sur cet ensemble à l’aide d’une 

certaine mesure de performance. 

ii. L’ensemble de test. La performance de l’algorithme est évaluée sur ces données. 

Une heuristique de séparation fréquemment utilisée est de 80/20, mais cela peut changer en 

fonction des données et des tâches. Un bon algorithme sera capable d’avoir une erreur faible sur 

l’ensemble d’entraînement et un écart de performance faible entre les deux ensembles. Deux 

familles d’erreurs sont possibles :  

i. Sous-apprentissage. L’algorithme est incapable d’avoir une performance suffisante sur 

l’ensemble d’entraînement.  

ii. Surapprentissage. L’algorithme est incapable d’avoir un écart de performance faible entre 

les deux ensembles.  

Pour augmenter la performance sur l’ensemble d’entraînement, les possibilités théoriques sont 

d’augmenter le nombre de données et de diminuer la capacité du modèle. La capacité se définit par 

le nombre de paramètres, la forme du modèle et l’espace de solutions accessibles au modèle. 

Cependant, diminuer la capacité du modèle va naturellement diminuer sa capacité de 

généralisation. Il faut donc trouver un compromis, c’est ce qu’on appelle le compromis biais-

variance. Le biais mesure l’écart entre les paramètres trouvés par l’algorithme et les paramètres 

optimaux qu’il aurait pu trouver pour le modèle qu’il optimise : un biais élevé correspond au 

scénario de sous-apprentissage sur les données d’entraînement, à savoir une faible capacité du 

modèle. La variance mesure la sensibilité du modèle aux données d’entraînement : un modèle avec 

une forte variance aura un résultat qui fluctue fortement selon les données utilisées pour l’entraîner. 

Plus la tâche sera complexe, plus le modèle devra avoir une grande capacité. Mais une grande 
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capacité implique aussi de disposer d’une grande puissance de calcul pour l’entraînement du 

modèle et plus sa variance sera élevée car il va capturer du bruit inutile.  

Illustrons cela avec un problème de régression. Supposons que l’on veuille ajuster un modèle de 

régression sur un ensemble de points générés à l’aide d’une fonction de degré 2. Une fonction 

linéaire sera incapable de capturer la courbure des données : c’est un modèle avec un biais élevé et 

une variance faible. À l’inverse, un polynôme de degré 9 va capturer le bruit qui accompagne les 

points de données : c’est un modèle avec un biais faible et une variance élevée. Finalement, un 

polynôme de degré 2 aura la bonne complexité pour s’ajuster aux données : il a suffisamment de 

paramètres pour assurer le compromis biais-variance. La Figure 2.2 illustre ce comportement. 

 

Figure 2.2 Illustration de la capacité d’un modèle sur un problème de régression d’après 

Goodfellow et al. (2016) 

Il faut noter que la plupart des tâches sont trop complexes pour que l’algorithme soit capable de 

trouver un optimum global de performance. La solution proposée correspondra à un minimum local 

qui dépendra de la méthode d’optimisation utilisée (voir Sra et al.,2012 pour une revue des 

méthodes d’optimisation utilisées en apprentissage automatique). Par ailleurs, le meilleur des 

modèles n’arrivera pas à une erreur nulle sur l’ensemble de test à cause de la nature bruitée des 

données : cette erreur minimale est appelée erreur de Bayes. Pour aider l’algorithme à converger 

vers un optimum satisfaisant, on dispose de certains leviers d’action que l’on appelle 

hyperparamètres. Dans le cas de notre problème de régression, c’était le degré du polynôme. 

Contrairement aux paramètres du modèle, ils ne sont pas appris directement par l’algorithme pour 

éviter un comportement de surapprentissage. Un troisième sous-ensemble de données peut être 

construit pour adapter ces hyperparamètres, qu’on appelle ensemble de validation. 
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On détaille maintenant quelques mesures d’évaluation généralement utilisées dans les modèles 

d’apprentissage probabiliste. L’objectif de l’évaluation est de tester la performance du système sur 

une tâche et de pouvoir mener une analyse critique de la robustesse, la fiabilité et les limitations du 

modèle. Pour évaluer des modèles d’apprentissage probabilistes, la mesure traditionnelle consiste 

à considérer la log-vraisemblance. La vraisemblance est définie comme la probabilité d’observer 

un ensemble de données. Autrement dit, on évalue la capacité du modèle à générer nouveau 

document similaire à ceux utilisés lors de l’entraînement. Il est d’usage d’en calculer le logarithme 

afin d’éviter un dépassement de capacité de calcul. On peut la mesurer sur l’ensemble 

d’entraînement ou de test. Dans le premier cas, on évalue alors la capacité du modèle à s’ajuster à 

un ensemble de données. La log-vraisemblance du modèle est la somme des log-vraisemblance 

pour chaque point de donnée. L’inconvénient majeur d’évaluer la log-vraisemblance sur 

l’ensemble d’entraînement est de ne pas pouvoir évaluer le surapprentissage. On utilise cette 

méthode davantage comme critère d’arrêt de l’entraînement dans le cas d’une estimation de 

maximum a priori ou d’un algorithme de maximum de vraisemblance. Dans le second cas, une fois 

le modèle entraîné sur un ensemble d’entraînement, on cherche à mesurer sa capacité de 

généralisation, autrement dit s’il est capable de modéliser un autre ensemble de données similaires 

aux données d’entraînement. La log-vraisemblance est alors définie à partir de la probabilité 

d’observer des points de données de test étant donnés les points de données d’entraînement. La 

log-vraisemblance du modèle est égale à la somme des log vraisemblance de chaque point de test 

étant donné l’ensemble d’entraînement.  

À partir de la log-vraisemblance, on peut construire une nouvelle mesure adaptée aux modèles de 

thèmes utilisés dans ce mémoire : la perplexité (Blei et al., 2003). On détaille les modèles de 

thèmes à la section 2.3. Pour l’instant il suffit de savoir que ce sont des modèles qui visent à 

apprendre une représentation globale d’un corpus de documents. L’idée est ensuite d’évaluer la 

capacité du modèle à « générer » de nouveaux documents similaires à ceux du corpus. Une fois 

entraîné sur un corpus d’entraînement, on évalue donc sa capacité à recréer les documents de 

l’ensemble de test : c’est le but de la mesure de perplexité. Pour l’ensemble de test Dtest composé 

de M documents, elle se définit par l’équation suivante :  
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𝑝𝑒𝑟𝑝𝑙𝑒𝑥𝑖𝑡é(𝐷𝑡𝑒𝑠𝑡) = 𝑒𝑥𝑝 {−
∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑝(𝑤𝑑)𝑀

𝑑=1

∑ 𝑁𝑑
𝑀
𝑑=1

}  =  𝑒𝑥𝑝 {−
𝑙𝑜𝑔 − 𝑣𝑟𝑎𝑖𝑠𝑒𝑚𝑏𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒

𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑗𝑒𝑡𝑜𝑛𝑠
} 

Équation 2.3 Définition de la perplexité 

Au numérateur on retrouve la log-vraisemblance évoquée plus haut, qui mesure la capacité du 

modèle à prédire les mots d’un nouveau document. Au dénominateur, c’est un facteur de 

normalisation qui prend en compte le nombre total de mots présents dans un documents pour 

pouvoir comparer les documents de taille différente entre eux. La perplexité correspond en fait à 

l’inverse de la moyenne géométrique de la log-vraisemblance, divisée par le nombre total de jetons 

dans le corpus. C’est une fonction décroissante de la log-vraisemblance de l’ensemble de test : un 

bon modèle génératif aura une faible perplexité. La log-vraisemblance des modèles de thème est 

incalculable donc on procède à des méthodes d’approximations (Wallach et al.,2009). Par ailleurs, 

tous les modèles visent in fine à être utilisés dans des tâches appliquées. Il est donc nécessaire de 

valider la qualité et l’utilité de la représentation des modèles sur des applications potentielles 

réelles. Ce type d’évaluation indirecte à l’aide d’une tâche utilise des mesures de performance déjà 

établies. Dans le cas de modèles supervisés, on peut évaluer la performance du modèle par rapport 

aux humains ou à d’autres modèles. Par exemple, lors d’une tâche de classification binaire de 

documents, il est d’usage de comparer trois mesures : l’exactitude (accuracy), la précision 

(precision) et le rappel (recall) (Kent et al., 1955). L’exactitude correspond au ratio du nombre de 

documents bien classés sur le nombre total de documents classés. La précision mesure la « pureté » 

des classes de documents, autrement dit le ratio de vrais positifs d’une classe sur l’ensemble des 

documents attribués à cette classe. Le rappel mesure la proportion de documents pertinents que 

l’algorithme sélectionne pour une tâche parmi tous les documents qui devraient être attribués à 

cette classe.  

Tableau 2.1 Matrice de confusion d’une tâche de classification binaire 

 

On peut exprimer mathématiquement ces trois mesures à partir des notations données dans le 

Tableau 2.1. 
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𝑒𝑥𝑎𝑐𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒  =
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑁
 ; 𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  =

𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 ; 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙  =

𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 

Équation 2.4 Mesures de performance d’une classification binaire 

Dans le cas de modèles non supervisés, on ne dispose pas a priori de vérité absolue contre laquelle 

comparer les résultats de l’algorithme. Une des possibilités est alors de construire une tâche ad hoc 

qui permet de comparer les résultats de différents modèles. Dans le cadre de notre travail, nous 

avons par exemple construit un moteur de recherche utilisant la représentation de documents 

calculée par le modèle. Puis nous avons évalué la pertinence des résultats proposés par l’algorithme 

à l’aide d’un questionnaire proposé à des humains. La section 5.2 détaille cette évaluation externe. 

Pour une présentation plus détaillée des concepts mentionnés dans cette section, on renvoie le 

lecteur à Goodfellow et al. (2016). 

2.2 Analyse automatique de textes en sciences humaines et sociales 

Une fois rappelé le cadre général de l’analyse automatique de données, on s’intéresse plus en détail 

à un type de données particulier : le texte et, plus spécifiquement, les textes de sciences sociales. 

La plupart des tâches d’analyse automatique de textes peuvent se décomposer en quatre étapes 

(Kowsari et al., 2019), qui sont résumées par le schéma de la Figure 2.3. 

1) Extraction de caractéristiques du corpus. Il s’agit d’extraire des propriétés structurées à 

partir du texte afin de pouvoir l’inclure dans un modèle d’analyse. Par exemple, on pourra 

appliquer certains filtres au texte puis le convertir en une représentation sac de mots.  

2) Réduction de dimensionnalité. Il s’agit de ne garder qu’une partie des propriétés extraites. 

Cette étape optionnelle permet de réduire le temps de calcul de l’algorithme et le stockage 

mémoire nécessaire pour les données. 

3) Entraînement d’un algorithme (de classification, d’extraction d’information etc.). Le 

choix des algorithmes dépendra des données, de la tâche à résoudre et des puissances de 

calcul et de mémoire dont le chercheur dispose. 

4) Évaluation. Il s’agit de comprendre et de mesurer les forces et faiblesses du système 

d’analyse développé et de permettre une rétroaction sur le choix et le design de l’algorithme 

utilisé.  
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Figure 2.3 Pipeline d’analyse de texte 

 

La section 2.2.1 détaille les deux premières étapes tandis que la section 2.2.2 détaille les deux 

dernières étapes en s’appuyant sur les deux types de tâches que l’on retrouve en SHS : la 

classification de documents et la recherche d’information. 

2.2.1 Représentation informatique du texte 

Quand on souhaite analyser automatiquement du texte, une première question se pose : comment 

transformer le texte d’une forme lisible par un humain à une forme interprétable par une machine ? 

Le texte respecte les règles que lui impose sa langue d’écriture. Ces règles dépendent de la langue 

utilisée (vocabulaire, grammaire, conjugaison…) mais aussi du style du rédacteur (formel ou non, 

soutenu ou familier…). Un même mot peut avoir un sens différent (exemple : 

l’homonyme « compte », dans « compte en banque » ou « il compte son argent ») et deux phrases 

peuvent avoir un même sens sans pour autant partager de mots (exemple : « Matthieu se lève de 

bonne heure. » et « Il n’aime pas se réveiller tard. »). Le contexte d’utilisation est ce qui permet de 

lever l’ambiguïté des situations. C’est cette intuition qui a servi de développement à des 

algorithmes modernes de représentation comme on verra ci-après. Qui plus est, la langue n’est pas 

un système statique, les mots et leur usage dépendent du temps et des civilisations. Ces difficultés 

inhérentes au texte et à l’écriture restent aujourd’hui encore des sujets de recherche actifs. Malgré 

tout, des méthodes de traitement ont été développées ces cinquante dernières années pour aider les 

machines à analyser du texte. 

Nettoyer le texte 

Comme pour toute donnée, une première étape nécessaire aux analyses est de nettoyer le texte. En 

effet, la plupart des documents contiennent des caractères ou mots nuisibles aux analyses. Le 
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nettoyage consiste à retirer ce bruit qui affecte les performances des algorithmes et augmente 

inutilement le vocabulaire stocké en mémoire. Diminuer la taille du vocabulaire permet de limiter 

la problématique de sous-apprentissage (trop peu de documents par rapport au nombre de mots) et 

de malédiction de dimension (trop de mots pour chaque document). Le processus de nettoyage 

varie en fonction du modèle utilisé mais on retrouve les étapes suivantes dans la plupart des travaux. 

Tokenisation. La tokenisation consiste à séparer un texte en jetons (tokens). Un jeton peut être un 

mot, un bigramme (ex : New_York) voir un n-grammes ou bien un symbole de ponctuation (Gupta 

et Malhotra, 2015). Le but de cette première étape est d’identifier les entités de chaque phrase 

(Aggarwal, 2018). 

Mots arrêts, ponctuation et chiffres. Les symboles de ponctuation et certains mots fréquemment 

utilisés dans une langue (par exemple en français : « le », « et », « car », « alors »…) apportent peu 

d’information pour la classification ou l’extraction d’information. Il est d’usage de les retirer du 

vocabulaire. De même, les chiffres s’avèrent peu porteurs de sens pour ces tâches donc on les 

enlève. 

Mise en minuscule. On ramène la plupart du temps chaque mot en lettres minuscules afin d’agréger 

les différentes versions d’un même mot. Cela permet de limiter la multiplicité des formes d’un 

même mot mais peut induire certaines erreurs d’identification comme « EU » (États-Unis) qui 

devient « eu » (participe passé de « avoir »). Ce type de problème est plutôt rare, mais il est possible 

de le corriger en appliquant en amont un algorithme de reconnaissance d’entités nommées (REN). 

Correcteur orthographique. Parfois, il peut être utile de vérifier la typographie de certains mots 

afin d’éviter les redondances dans la constitution du vocabulaire. Par exemple, dans le cas de 

fichiers XML obtenus à partir de fichiers PDF à l’aide d’un système de reconnaissance optique de 

caractères (ROC), des erreurs de conversion apparaissent fréquemment (Lopresti, 2009). Différents 

algorithmes existent pour corriger les erreurs orthographiques. On renvoie le lecteur à Christanti et 

al. (2018) pour un tour des méthodes actuelles. La plupart utilisent des mesures de distance 

d’édition (ou distance Levenshtein) sur des n-grammes (Angell et al., 1983) ou bien des tables de 

hachage (Hantler et al., 2017). 

Racinisation et lemmatisation. Un mot peut apparaître sous différentes formes (conjuguées, 

pluriel…) mais garder un sens identique. La racinisation permet d’identifier les différentes formes 

d’un mot et de les considérer comme une seule entité. Singh et Gupta (2017) proposent une revue 
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de littérature récente sur la théorie, les méthodes et applications de la racinisation. L’algorithme de 

Porter en anglais et l’algorithme de Curry en français en sont des exemples typiques. La racinisation 

est une étape difficile à automatiser compte tenu de la quantité de variations offertes par une langue 

comme le français. En pratique, on peut utiliser un processus plus simple qu’on appelle la 

lemmatisation. Il consiste à identifier et retirer le suffixe d’un mot pour le ramener à sa forme 

canonique (le lemme). Enfin pour certaines applications, il peut être nécessaire d’ajouter un 

étiquetage morphosyntaxique sur chaque entité : on détermine si l’entité est un nom propre ou 

commun par exemple. 

Choisir une représentation du texte 

Une fois le vocabulaire du corpus nettoyé, il faut procéder au choix d’une représentation du corpus. 

Le texte est une donnée de nature non structurée. Cela rend difficile la définition de caractéristiques 

propres au texte. Nous ne disposons pas encore de machines intelligentes capables de 

« comprendre » un texte comme le ferait un humain à l’aide d’opérations d’association mentale, de 

logique et de connaissance contextuelle. L’approche par défaut est plutôt d’extraire certaines 

caractéristiques du texte qui pourront être utilisées comme entrée de modèles d’analyse. 

L’extraction de caractéristiques utiles est donc une étape cruciale et un domaine de recherche 

majeur en analyse automatique de langue. Avant de présenter quelques méthodes modernes, 

rappelons qu’il n’existe pas de méthode meilleure qu’une autre dans l’absolu. Seule la performance 

sur une tâche et l’utilité dans une application réelle donnée permet de déterminer si un algorithme 

est meilleur qu’un autre. En bref, « all models are wrong but some are useful. » (George E. P. Box, 

1976). 

Un premier choix méthodologique important est celui de l’échelle de représentation. Choisit-on de 

représenter le texte à l’échelle d’un document, d’un paragraphe, d’une phrase ou d’un mot ? On 

choisira ici l’échelle du document. C’est la méthode généralement adoptée dans le cas des 

applications en SHS car la plus intuitive pour interpréter les résultats (Grimmer et Stewart, 2013) 

et la plus adaptée aux tâches d’intérêt (classification, recherche d’information). Un texte peut 

naturellement être interprété comme une chaîne de caractères ou mots, qui composent un 

document. Le mot forme l’unité sémantique naturelle du texte. Un document est alors défini par 

l’ensemble des mots qui le composent et un ensemble de documents forment un corpus. Mais cette 

représentation ne peut être utilisée telle quelle par une machine. Cela s’explique par la difficulté à 
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maintenir de façon efficace l’ordre entre les mots pour la plupart des corpus de documents. De plus, 

maintenir cet ordre s’avère non significatif pour la plupart des tâches d’intérêt (Aggarwal, 2015). 

Plutôt que de représenter un document comme une séquence de caractères ou de mots, on utilise 

donc une représentation du texte plus adaptée aux analyses automatisées : celle d’un vecteur en 

haute dimension. Un document est alors représenté par un vecteur dont chaque composante 

correspond à une caractéristique d’un mot du document. On présente différentes méthodes pour 

calculer les composantes de ce vecteur. 

La méthode de calcul la plus simple est celle du sac de mots (Martin et Jurafsky, 2009). Chaque 

composante sera égale au nombre d’occurrences du mot au sein de ce document (pouvant être 

normalisé par la longueur du document). L’indice du mot dans le vocabulaire correspondra à la 

dimension du vecteur représentant chaque document. Le principe est illustré par la Figure 2.4. Une 

variante binaire est aussi possible où la composante sera égale à 1 si le mot est présent dans le 

document et 0 sinon. Certaines variantes proposent de normaliser le compte à l’aide d’une fonction 

logarithmique. On peut de plus intégrer des bigrammes, trigrammes voire des n-grammes dans le 

vocabulaire d’un document. Cela permet par exemple de considérer l’entité « New York » comme 

un unique jeton. En pratique, pour les modèles d’analyse de sentiment, de modélisation de thèmes 

et de fouille de documents, inclure des n-grammes améliore peu les performances des algorithmes 

(Hopkins et King, 2007 ; Manning et al., 2009). 

 

Figure 2.4 Exemple de représentation sac de mots 

Avec ce choix de représentation, le texte devient une donnée multidimensionnelle, dont les 

dimensions sont les mots du corpus. Le corpus de textes est représenté sous la forme d’une matrice 

de taille (nombre de documents x taille du vocabulaire). Pour un corpus de textes de taille modéré, 

le vocabulaire obtenu comporte entre 10 000 et 50 000 termes (Grimmer et Stewart, 2013). Chaque 

document contient peu de mots relativement à l’ensemble du vocabulaire utilisé dans le corpus. La 

matrice représentant le corpus est donc creuse : autrement dit, la plupart de ses coefficients sont 

nuls. Cette propriété sert de motivation dans le développement de modèles spécifiques pour 

l’analyse de textes.  
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Une variante du sac de mots consiste à normaliser cette fréquence par la fréquence du mot dans 

l’ensemble du corpus : c’est la représentation tf-idf (Manning et al., 2009). L’intérêt de cette 

variante est d’ajuster le poids donné aux mots rares et aux mots fréquents et de limiter le 

vocabulaire final. On considère notamment que les mots apparaissant dans beaucoup de documents 

auront peu de valeur discriminante et donc peuvent être retirés du vocabulaire. La transformation 

tf-idf pondère pour chaque mot i entre sa fréquence au sein du document j (tf,ij) et sa fréquence au 

sein du corpus (idfi, calculée comme l’inverse de la proportion de documents du corpus qui 

contiennent le mot i).  

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓𝑖,𝑗 = 𝑡𝑓𝑖,𝑗 × 𝑖𝑑𝑓𝑖  =  𝑡𝑓𝑖,𝑗  ×  𝑙𝑜𝑔 
|𝐷|

|𝑑𝑗: 𝑡𝑖 ∈ 𝑑𝑗|
 

Équation 2.5 Formule de la mesure tf-idf 

En pratique, la perte du contexte local dans la représentation sac de mots ou tf-idf n’empêche pas 

d’obtenir des résultats utiles en analyse exploratoire qualitative, en particulier dans le cas d’un petit 

nombre de données et de puissances de calcul modérées (Hopkins et King, 2007). Pour permettre 

la mesure de similarité entre les jetons, de nouvelles méthodes ont été développées lors de la 

dernière décennie. En particulier, depuis l’introduction de l’algorithme Word2Vec en 2013 

(Mikolov et al., 2013), certains modèles utilisent une représentation distribuée des mots 

(Pennington et al., 2014 ; Peters et al., 2018). L’hypothèse justifiant ces modèles est de considérer 

que des mots de sens proche seront utilisés dans un contexte similaire. Le vecteur de représentation 

sera alors calculé par un algorithme qui varie en fonction des méthodes. Chaque mot est représenté 

par un vecteur d’une taille D fixée par le chercheur. L’avantage de ces algorithmes dits de 

« plongement lexical » est de limiter la taille du vecteur représentant chaque mot et d’inclure une 

notion de contexte dans la représentation en lieu et place du compte fréquentiel : ils intègrent une 

information sémantique et syntaxique. D’autres modèles incorporent une information à l’échelle 

des caractères plutôt que des mots (Bojanowski et al., 2017). Enfin, des réseaux de neurones 

profonds comme des réseaux récurrents ont été utilisés pour améliorer les représentations 

vectorielles des mots (Devlin et al., 2018 ; Melamud et al., 2016).  

Réduction de dimension. Les représentations informatiques du texte se trouvent dans des espaces 

de haute dimension : le vocabulaire comporte au moins 10 000 jetons. Chaque document 

nécessitera donc un vecteur avec plus de 10 000 composantes. Dans le cas de représentations 
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vectorielles de mots, chaque mot aura aussi besoin d’un vecteur pour le représenter. Ce nombre 

important de caractéristiques engendre un traitement long et un stockage mémoire coûteux. De 

plus, il est impossible pour un humain de visualiser et donc interpréter les résultats de ces modèles 

de façon intuitive. Pour faire face à ces deux problèmes ont été développés des algorithmes de 

réduction de dimension. L’Analyse en Composantes Principales (ACP ; Jolliffe, 2011) est la 

technique la plus utilisée pour procéder à une réduction de dimensions. À partir des caractéristiques 

existantes, elle vise à former de nouvelles variables non corrélées et maximisant la variance de 

l’ensemble. C’est une méthode algébrique qui construit de nouvelles caractéristiques d’information 

maximale à l’aide de projections orthogonales des données. L’ACP peut être utilisée en amont d’un 

modèle supervisé comme moyen d’extraire un nombre de caractéristiques limité, ou comme un 

moyen de réduire le bruit obtenu dans les résultats et de limiter le surapprentissage. Sa principale 

limite en est la complexité computationnelle (Sharma et Paliwal, 2007). L’algorithme t-SNE 

(Maaten et Hinton, 2008) est une méthode probabiliste non linéaire qui maintient la structure locale 

des données entre l’espace initial de haute dimension et l’espace de projection plus petit. Il cherche 

à conserver la distance entre les points de données entre les deux espaces. La méthode t-SNE est 

essentiellement utilisée pour des fins de visualisation. 

Le choix d’une représentation dépend finalement de la tâche que l’on souhaite effectuer. Nous 

détaillons maintenant les deux tâches traditionnelles concernant les documents de sciences 

sociales. 

2.2.2 Applications en sciences humaines et sociales 

Le texte sert de média pour toute communication en SHS, que ce soit par la littérature savante 

(articles, livres, rapports…) ou grise (non répertoriés et informels). La quantité de littérature 

disponible rend le coût d’analyse manuelle exorbitant. Les algorithmes d’analyse automatique 

visent d’une part à résoudre ce problème de volume de données à analyser en filtrant l’information 

utile selon certains critères. D’autre part, ils peuvent être construits de sorte à dégager des 

tendances nouvelles, impossibles à identifier a priori pour des humains. Les outils d’analyse de 

données automatique répondent donc la plupart du temps à des objectifs qualitatifs (étude 

exploratoire, visualisation, tendances générales d’un corpus) atteints à l’aide méthodes 

quantitatives (optimisation et mesures d’évaluation statistique). 
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Les applications des algorithmes d’analyse de texte peuvent se scinder en cinq catégories (Clark et 

al., 2010) : 

1) Classification de contenu. On souhaite organiser un corpus selon certains critères connus 

a priori ou à déterminer.  

2) Extraction d’information. Le but est de parcourir et retourner les documents d’un corpus 

les plus pertinents en fonction d’un critère de recherche. 

3) Traduction et correction automatique. L’objectif est d’établir une correspondance 

sémantique, syntaxique et orthographique entre plusieurs langues.  

4) Génération automatique de texte. On souhaite générer du texte dans une langue aussi 

proche que possible de la langue humaine.  

5) Réponse aux questions. On veut construire un système informatique capable d’analyser et 

répondre à des questions en langage naturel.  

On se centre ici sur les deux premières catégories qui contiennent l’essentiel des applications en 

SHS actuelles et au sein desquelles se situe le travail de ce mémoire. Après avoir présenté comment 

organiser un corpus de documents, on exposera comment y rechercher de l’information. 

Naturellement, ces deux tâches sont dépendantes : vous trouverez toujours plus facilement ce que 

vous cherchez si votre base de recherche est bien structurée.  

2.2.2.1 Classification automatique de documents 

Pour faciliter la recherche d’un document dans une bibliothèque, les livres sont souvent rangés 

selon leur thématique (économie, mathématique, etc.) puis selon une cote spécifique (nom d’auteur, 

année de publication, etc.). Au XXe siècle, cette classification thématique faisait partie du travail 

de bibliothécaire et était faite manuellement. Avec la numérisation massive des contenus textuels, 

il devient nécessaire de disposer d’un système d’organisation de documents automatique capable 

de gérer des millions de documents. Passer de la classification manuelle à la classification 

automatique implique de procéder à des choix méthodologiques et à définir des hypothèses de 

modélisation. En fonction des données étudiées, on peut procéder à de la classification supervisée 

ou non supervisée. La classification supervisée de documents correspond au cas où les catégories 

d’organisation sont connues a priori. Par exemple, dans le cas d’articles, on sait dans quel journal 

a été publié chaque article. La classification non supervisée est plus exploratoire : l’algorithme va 
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lui-même regrouper les documents selon certains critères de similarité. On parle aussi de 

regroupement (clustering). Les méthodes de regroupement sont abordées dans la section 2.3, où 

l’on détaille en particulier l’une d’entre elles qui a été utilisée dans ce travail : les modèles de 

thème. Deux configurations de problèmes sont ensuite possibles : classification dure (hard) où une 

unique catégorie est attribuée à chaque document ou classification élastique (soft) où l’on attribue 

à chaque document une probabilité d’appartenance à chaque catégorie. La première est plus simple 

d’analyse mais la seconde est plus riche en information. On présente ici le cas de la classification 

supervisée et ses applications en sciences sociales. Le problème est le suivant : des documents sont 

étiquetés par des humains selon un ensemble de catégories prédéfinies (date, journal, thématique, 

etc.). Ces documents forment ce qu’on a appelé dans la section 2.1.2 l’ensemble d’entraînement. 

Le but est de construire un algorithme de classification qui va pouvoir discriminer chaque 

document selon son étiquette. À partir des caractéristiques (des mots par exemple) des documents 

d’une classe, l’algorithme déduit des propriétés spécifiques de la classe qui la différencie des autres. 

La représentation calculée par l’algorithme est ensuite évaluée sur l’ensemble de test, composé 

d’un autre ensemble de documents munis des mêmes étiquettes. Si l’algorithme est pertinent, il 

saura retrouver les catégories des documents de l’ensemble de test. On utilisera classiquement les 

métriques d’exactitude, de précision et de rappel pour évaluer sa performance. 

Aggarwal et Zhai (2018) distinguent 5 grandes familles d’algorithmes de classification : 

1) Classifieurs à base de règles. Ce classifieur détermine des patrons de mots qui apparaissent 

souvent dans des documents ayant les mêmes étiquettes. Ces patrons servent à construire 

manuellement un ensemble de règles permettant de déterminer la classe de nouveaux 

documents.  

2) Arbres de décision. Ce classifieur utilise une représentation hiérarchique des données en 

utilisant certaines des caractéristiques comme règles successives de classification. Les 

différentes catégories possibles sont situées sur les feuilles de l’arbres et sont atteintes en 

fonction des décisions prises à chaque nœud. 

3) Machine à vecteurs de support (SVM). Ce classifieur très populaire sépare l’espace de 

représentation des documents selon chacune des classes à l’aide de frontières. L’idée de ces 

classifieurs est de trouver la frontière de séparation qui maximise l’écart entre des 

documents de classes différentes.  
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4) Réseaux de neurones artificiels. Les réseaux de neurones adaptés au texte servent à 

discriminer les classes en utilisant les caractéristiques des mots. Contrairement aux deux 

premiers algorithmes, aucune règle de classification n’est déterminée manuellement car 

celles-ci sont calculées par l’algorithme. De plus, à l’aide de couches de calcul successives 

les réseaux de neurones peuvent effectuer des opérations non linéaires pour séparer 

efficacement les données.  

5) Classifieurs Bayésiens. Ce classifieur cherche à inférer le processus de création des 

documents observés. Il utilise ensuite ce processus (qui correspond à une probabilité 

postérieure) comme élément discriminant chaque classe.  

Les trois premières catégories sont des classifieurs dits « discriminants », dans le sens où ils 

cherchent à maximiser la performance de classification sur un ensemble de test. Les classifieurs 

bayésiens visent plutôt à approximer la distribution de probabilité des données en maximisant la 

vraisemblance de les observer. Les réseaux de neurones sont initialement de nature discriminante 

mais peuvent être convertis en réseaux bayésiens (Neal, 2012).  

Un critère de choix d’algorithme de classification est le compromis entre interprétabilité et 

puissance du modèle. Les classifieurs à base de règle sont facilement interprétables car leur 

processus de décision est explicite. En revanche, les réseaux de neurones bien que plus performants 

sont des boîtes noires de calcul et posent des problèmes de transparence dans l’apprentissage. Pour 

un détail des avantages et inconvénients de chaque méthode, on renvoie le lecteur à la revue de 

littérature proposée par Kowsari et al. (2019). Il existe de nombreux autres algorithmes de 

classification (k-voisins, forêts aléatoires, algorithmes génétiques, etc.). Plutôt que de détailler le 

fonctionnement technique de chacun des algorithmes, nous préférons exposer les principales 

applications de ces algorithmes dans le domaine des sciences sociales. 

Une première application d’intérêt est la classification par thématique. Hillard et al. (2007) ont 

identifié quatre caractéristiques que doit comporter un système de classification par thématique. 

Celui doit avoir un pouvoir discriminant suffisant, autrement dit les thèmes doivent être 

mutuellement exclusifs et chaque document doit être clairement identifié comme traitant d’un 

thème en particulier. Ensuite, il doit avoir une bonne exactitude : les thèmes attribués à chaque 

document doivent représenter le contenu global du document. Une mesure de performance adaptée 

au système doit être accessible. De plus, le système doit être fiable : des documents partageant une 
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thématique similaire écrits à différentes périodes devraient recevoir la même étiquette thématique. 

Cela implique que le modèle soit capable d’identifier des changements de vocabulaire pour un 

même thème au cours du temps. Enfin, le système doit être efficace, peu coûteux à implémenter et 

à stocker. Hopkins et King (2010) proposent des méthodes adaptées aux SHS pour construire un 

tel système. Wang et Manning (2012) étudient la variabilité des classifieurs bayésien et SVM sur 

différentes banques de documents et différentes configurations méthodologiques.  

Une autre application fréquente des algorithmes de classification est l’analyse de sentiment. 

Prenons l’exemple d’une analyse de sentiment à deux classes : pour chaque document du corpus, 

on cherche à le classer comme positif ou négatif. Une des méthodes initialement utilisées pour cette 

tâche a été la méthode à base de dictionnaire (Schrodt et al., 1994). Le principe de ces méthodes à 

base de dictionnaire est d’utiliser les mots composant les documents comme indicateur de 

classification. Un premier algorithme permet d’attribuer une pondération positive ou négative à 

chaque mot du vocabulaire (discrète ou continue). Puis, à l’aide des fréquences des mots dans 

chaque document, on attribue une classe au document (Eshbaugh-Soha, 2010). Un certain nombre 

de dictionnaires ont été établis, attribuant différentes mesures à chaque mot d’un vocabulaire, et 

peuvent être réutilisés pour de nouvelles données ou questions de recherche. Toutefois, un 

dictionnaire construit sur un ensemble de données peut s’avérer inutile sur un autre ensemble de 

documents. Loughran et McDonald (2011) montrent que des dictionnaires standards ne prennent 

pas en compte le contexte spécifique de certains corpus : les mots coût ou taxe peuvent par exemple 

avoir une connotation positive dans des rapports financiers. Ces méthodes sont limitées par le coût 

de construction manuelle du dictionnaire, la difficile validation des résultats et la faible capacité de 

généralisation sur d’autres données. En pratique, elles ne sont utilisées que pour de la classification 

binaire. Plus récemment, Nobles et al. (2018) utilisent un classifieur basé sur un réseau de neurones 

profond pour identifier un risque de suicide dans des messages textes. On citera aussi Ofoghi et 

Verspoor (2017) qui évaluent un classifieur d’émotions à partir de messages Twitter ; Tang et al. 

(2015) qui mènent une analyse de sentiments de commentaires IMDB à l’aide d’un réseau de 

neurones récurrent et Schrodt (2000) qui détermine si des déclarations étatiques sont de nature 

pacifique ou belliqueuse. Enfin, comme toute tâche d’apprentissage automatique, la classification 

doit être évaluée pour permettre la comparaison des modèles et leur utilité opérationnelle. 

Sebastiani et al. (2002) proposent un tour des méthodes d’évaluation des algorithmes de 

classification. 
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Une fois les documents classifiés, on peut efficacement fouiller la collection selon certains critères 

spécifiques : c’est la tâche de recherche d’information. 

2.2.2.2 Recherche d’information 

La recherche d’information est la tâche de « trouver du contenu (souvent des documents) de nature 

non structurée (souvent du texte) qui satisfont un besoin d’information parmi une large 

collection. » (Manning et al., 2009). Prenons l’exemple suivant : sur une base de données d’articles 

dans le domaine de l’économie, un chercheur s’intéresse aux articles traitant de politique monétaire 

en Afrique. Le chercheur entre sa requête « politique monétaire en Afrique » et l’algorithme se 

propose de retourner un ensemble de documents pertinents en rapport à cette requête.  

On présente succinctement les méthodes existantes pour construire un système de recherche de 

documents. On se concentre sur la recherche d’information parmi une collection de documents 

appartenant à un domaine spécifique et d’une taille modérée. C’est le cas de données stockées sur 

un serveur unique centralisé auquel on accède avec quelques machines. Pour des détails sur la 

recherche d’information sur le Web et comment gérer de l’information à cette échelle, on renvoie 

le lecteur à Manning et al. (2009). Les systèmes de recherche d’information comportent deux 

volets : la construction d’un index inversé puis la récupération de documents en fonction d’une 

requête (parcours de l’index et mesure de pertinence). 

Par exemple, si l’on s’intéresse à la thématique « économie » au sein d’une collection d’articles, 

une idée intuitive est de parcourir la collection et de retourner tous les documents qui contiennent 

le mot « économie ». Rappelons que la seule représentation du corpus dont l’ordinateur dispose 

pour l’instant est une matrice documents-mots, où chaque composante est la fréquence du mot dans 

le document. Pour que la fouille soit efficace, il nous faut disposer d’une matrice mots-documents 

en amont de la requête. Cette matrice sera essentiellement remplie de 0, ce qui permet des 

approches de construction efficace (Aggarwal, 2015). La méthode est similaire à la construction 

de la matrice documents-mots : après nettoyage du texte, on crée un dictionnaire qui associe à 

chaque mot la liste de documents où il apparaît. Plusieurs structures sont possibles pour stocker la 

liste de documents de chaque mot (voir Manning et al., 2009). Une fois cet index inversé construit, 

on souhaite lui adresser une requête. Plusieurs algorithmes de parcours de l’index inversé sont 

possibles. L’idée générale est de retourner l’intersection des listes de documents qui contiennent 

les mots « politiques monétaires en Afrique ». Ce système de recherche est dit « booléen ». L’index 
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inversé nous indique si un mot apparaît ou non dans un document. La requête précédente devient 

par exemple : trouver les documents qui contiennent « politiques ET monétaires ET Afrique ». De 

nombreuses améliorations sont possibles à ce système trivial. Les systèmes actuels permettent 

notamment quatre possibilités additionnelles (Manning et al., 2009) :  

1) Ils considèrent la fréquence d’apparition d’un mot en plus de sa présence ou absence dans 

un document.  

2) Ils intègrent des n-grammes dans le vocabulaire pour pouvoir rechercher des concepts 

comme « économie internationale » (Evans et al. (1991) ; Mitra et al. (1997)). Ils peuvent 

aussi intégrer des connaissances externes au contenu même des documents comme des liens 

relationnels entre les concepts (avec la base Wordnet® pour l’anglais) ou des métadonnées 

des documents (comme la langue). 

3) Ils intègrent une tolérance orthographique et une approximation sémantique dans la requête 

de l’utilisateur. 

4) Ils proposent une mesure de hiérarchisation des résultats, qui se met à jour en fonction des 

choix passés de l’utilisateur. 

Le point clé permettant ces améliorations est de passer d’une modélisation ensembliste (où l’on 

accède aux documents avec des opérations logiques) à des modèles vectoriels ou probabilistes. 

L’approche vectorielle s’intéresse à construire des mesures de similarité entre les vecteurs 

représentant chaque document dans l’espace du vocabulaire (Wong et al., 1985). Un document sera 

pertinent s’il est « proche » de la requête dans cet espace. Un exemple de mesure de pertinence est 

la mesure de similarité cosinus. Elle consiste à calculer le produit scalaire normalisé entre le vecteur 

de la requête et le vecteur de chaque document. Plus ce produit scalaire sera élevé, plus le document 

sera pertinent par rapport à la requête. Un exemple d’approche vectorielle est le modèle Analyse 

sémantique latente (LSA) que l’on présente en section 2.3.   

L’approche probabiliste cherche à déterminer la vraisemblance qu’un document du corpus soit 

pertinent conditionnellement à la requête de l’utilisateur (Callan et al., 2017 ; Turtle et Croft, 1991). 

L’intérêt de cette approche est de modéliser l’incertitude dans la compréhension de la requête par 

la machine. Le modèle original et encore utilisé aujourd’hui est le Binary Independence Model (Yu 

et Salton, 1975). Il approxime chaque document par un vecteur binaire comptant l’absence ou 

présence des mots. Puis il retourne les documents pertinents après avoir calculé le produit scalaire 
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entre les représentations binaires de la requête et des documents. Un modèle plus récent est le 

modèle Latent Dirichlet Allocation (LDA), sur lequel se fonde ce travail et que l’on développe en 

section 2.3. Wei et Croft (2006) et Wang et al. (2007) montrent par exemple l’efficacité d’un 

modèle LDA dans l’extraction d’information sur des corpus TREC. Une autre approche 

probabiliste moderne qui s’est avérée très efficace en recherche d’information est les modèles de 

langue. L’idée est la suivante : un document sera pertinent s’il est susceptible de générer la requête. 

Autrement dit, à partir d’un modèle probabiliste du document, on calcule la vraisemblance 

d’observer la requête de l’utilisateur (Ponte et Croft, 1998). La limite de ces modèles est de ne pas 

inclure de mesure de pertinence explicite et d’utiliser des modèles de langue simples (unigramme). 

Quelle que soit l’approche et tout comme la tâche de classification, des mesures d’évaluation sont 

nécessaires. La différence avec la tâche de classification est l’interaction fondamentale avec 

l’utilisateur. Un système de recherche d’information performant permet à l’utilisateur de trouver 

ce qu’il cherche rapidement. Pour mener l’évaluation d’un système de recherche d’information ad 

hoc, il faut trois composantes : une collection de documents à interroger, un besoin d’information 

(transmis sous la forme de requête) et un retour de pertinence de la part des utilisateurs sur les 

paires requête-documents à l’aide d’une échelle de pertinence. Les bases de données d’évaluation 

de système de recherche les plus connues sont les collections Cranfield, Text Retrieval Conference 

(TREC), NTCIR, Reuters-RCV1 et 20 Newsgroups. La mesure d’exactitude n’est pas appropriée à 

l’évaluation d’une tâche de recherche d’information car pour la majorité des requêtes, 99,9 % des 

documents sont non pertinents (Manning et al., 2009). Maximiser l’exactitude a de grandes chances 

de mener à une grande proportion de faux négatifs voire à inciter le système à ne plus proposer 

aucun document. En fonction de l’application, on souhaitera plutôt maximiser la précision 

(pertinence de tous les résultats proposés) ou le rappel (récupérer tous les résultats pertinents 

possibles). Un bon système de recherche d’information trouve un compromis satisfaisant pour 

l’utilisateur entre ces deux mesures, qui varient inversement avec le nombre de documents 

proposés. C’est pourquoi on utilise fréquemment la moyenne harmonique des deux, appelée le 

score F1 (van Rijsbergen et al., 2012).  
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𝐹1 =
2 ×  𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙

𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 +  𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙
 

Équation 2.6 Score F1 

Pour une liste hiérarchique de documents, on peut utiliser des courbes précision = f(rappel) pour 

déterminer la précision moyenne de l’algorithme ou des courbes ROC qui trace le rappel en 

fonction du taux de faux positifs (Buckley et Voorhees, 2017). Pour une liste hiérarchique de 

documents, on peut utiliser des courbes précision = f(rappel) pour déterminer la précision moyenne 

de l’algorithme ou des courbes ROC qui trace le rappel en fonction du taux de faux positifs 

(Buckley et Voorhees, 2017). Une fois ces mesures établies, il s’agit d’établir la pertinence des 

résultats de la recherche. Pour des requêtes spécifiques, il est nécessaire de s’adresser à des experts 

du domaine pour assurer la validité de la réponse. Dans le cas d’un moteur de recherche dynamique, 

on peut ajuster les poids du modèle latent en fonction des résultats de pertinence des requêtes. 

L’évaluation humaine étant un processus long et coûteux, on choisit un sous-ensemble de requêtes 

à évaluer.  

Ensuite, il s’agit d’évaluer la variabilité des réponses données, autrement dit la fidélité interjuges. 

En effet, les êtres humains sont loin d’être homogènes concernant leur opinion (Swanson, 1988). 

Pour assurer la validité de la mesure, l’indicateur utilisé doit incorporer le fait que deux évaluateurs 

peuvent être d’accord par chance. Pour mesurer l’accord entre plusieurs juges évaluant plusieurs 

items à l’aide d’une échelle cardinale, le test non paramétrique le plus stable, robuste et précis est 

l’alpha de Krippendorff (Hayes et Krippendorff, 2007). L’alpha de Krippendorff (α) généralise en 

fait les autres tests non paramétriques d’accord interjuges comme le π de Scott, le κ de Fleiss, le ρ 

de Spearman et le r de Pearson pour une évaluation avec plus de deux juges. Il est basé sur le ratio 

entre le désaccord observé et le désaccord qui serait obtenu par chance.  

α = 1 −
𝐷𝑜

𝐷𝑒
 

Équation 2.7 Définition du α de Krippendorff 

Do représente le désaccord observé et De le désaccord théorique dû uniquement à la chance. La 

méthode de calcul de ces deux désaccords dépend du type d’échelle utilisée. L’hypothèse nulle est 

que les désaccords observés sont dus uniquement à la chance. Un α de 0 indique un désaccord total 
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tandis qu’un α de 1 indique un accord total. Le seuil d’acceptation en recherche en sciences sociales 

se situe à 0.67 (Krippendorff, 2004).  

Une critique émise envers ces mesures de pertinence est qu’elles n’évaluent qu’un seul document 

à la fois. Or, dans un système de recherche, l’utilisateur ne veut pas récupérer deux fois le même 

résultat. Pour y remédier, on peut par exemple inclure une mesure de diversité et de nouveauté des 

résultats (Carbonell et Goldstein, 1998). Par ailleurs, un système de recherche ne peut être évalué 

uniquement par la pertinence des résultats qu’il propose. D’autres critères sont importants et 

peuvent être mesurés (Manning et al., 2009) : 

1) La latence de l’indexation (nombre de documents indexés par heure par exemple) 

2) La latence de la recherche (notamment en fonction de la taille de l’index) 

3) Les possibilités de requête pouvant lui être adressées (complexité, langue naturelle, 

vocabulaire restreint etc.) et l’interface utilisateur 

4) La diversité thématique de la base de données  

Fondamentalement, l’objectif est de satisfaire les utilisateurs du moteur de recherche. On peut 

mesurer cette satisfaction à l’aide d’études qualitatives et effectuer une rétroaction sur le système 

en fonction des résultats. 

Que l’on veuille mener une tâche de classification ou une tâche de recherche d’information, il faut 

d’abord choisir un modèle qui va traiter la collection de documents, l’organiser selon certains 

critères et être capable d’en extraire l’information souhaitée. L’approche de modélisation 

probabiliste présentée dans la section 2.1 est couramment utilisée pour effectuer ces tâches (Zhang, 

2004). La section qui suit présente le modèle probabiliste retenu pour notre étude : le Latent 

Dirichlet Allocation.  

2.3 Modélisation thématique : le Latent Dirichlet Allocation (LDA) 

Dans le cas où l’on ne dispose pas d’étiquettes a priori ou que l’étiquetage par des humains est trop 

coûteux en temps et en argent, on utilise des méthodes d’analyse non supervisées, comme le 

regroupement. Ces méthodes limitent le besoin d’intervention humaine pour la formation du corpus 

d’entraînement et la sélection de règles de classification. Les algorithmes de regroupement 

consistent à identifier des groupes de documents similaires selon une certaine métrique. Différents 
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niveaux de granularité sont possibles, depuis l’échelle du document jusqu’à l’échelle du mot. Ce 

regroupement est une méthode efficace pour organiser une collection de documents : par exemple, 

Cutting et al. (1993) construisent ainsi une table de contenu d’un corpus d’articles tandis que Anick 

et Vaithyanathan (1997) érigent un système de recherche d’information. Pour une présentation 

détaillée des méthodes de regroupement, on renvoie le lecteur à Kaufman et Rousseeuw (2009). 

On présente ici les trois familles d’algorithmes de regroupement (Allahyari et al., 2017) distinguent 

trois types de regroupement : 

1) Regroupement hiérarchique. Le but est de construire des groupes de documents liés 

par des relations hiérarchiques. Ils peuvent être de nature descendante ou agglomérative 

(Murtagh, 1983). Dans le premier cas, on commence avec un groupe contenant tout le 

corpus et l’on divise progressivement en sous-groupes. Dans le second cas, chaque 

document correspond initialement à un groupe et l’on fusionne les documents en des 

plus clusters plus gros à chaque étape. La fusion se fait à l’aide de mesures de similarité 

entre les documents ou les groupes de documents (voir Aggarwal, 2018 pour un détail 

de ces mesures). Par exemple, Bolton et Hand (2001) utilisent des regroupements 

hiérarchiques pour détecter des fraudes sur des cartes de crédit et Quinn et al. (2006) 

l’utilisent pour regrouper des arguments rhétoriques parmi des discours donnés au 

Congrès américain.  

2) Regroupement à partition. Le but est de répartir les documents au sein de k clusters 

sans relation hiérarchique. L’algorithme le plus connu est l’algorithme des k-moyennes. 

On procède par itérations en ajustant l’appartenance de chaque document à un groupe 

ainsi que la position de chaque groupe en fonction des documents qui le composent.  

3) Regroupement probabiliste. Les regroupements probabilistes sont des regroupements 

élastiques qui utilisent des probabilités d’appartenance à chaque groupe plutôt qu’une 

attribution déterministe. L’un des modèles les plus fréquents de ce type de 

regroupement est les modèles de thèmes. On détaille maintenant ces modèles. 

Modèles de thèmes 

Les modèles de thèmes sont un cas d’algorithme de regroupement probabiliste. Ils sont construits 

à partir d’une analyse bayésienne des données, c’est-à-dire qu’ils tentent d’inférer le processus 

génératif d’un ensemble de documents. Une fois ce processus d’inférence complété, on peut valider 
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et utiliser la représentation calculée par ces modèles pour des tâches de classification et de fouille 

de documents. Ces modèles ont été pensés pour explorer et appréhender de larges ensembles de 

données représentés sous forme discrète, par exemple à l’aide d’une représentation sac de mots du 

texte. Nous présentons d’abord les modèles statiques de thème qui construisent une représentation 

thématique globale d’un corpus. Ces modèles sont utilisés notamment pour organiser et fouiller 

des corpus de documents. 

Latent Dirichlet Allocation (LDA)  

La forme d’un modèle probabiliste dépend du type de données qui nous intéresse, des hypothèses 

de modélisation de ces données et du but que l’on souhaite atteindre à l’aide du modèle. Dans le 

cas d’une collection de documents que l’on souhaite classifier, chaque document peut contenir 

différentes thématiques. Or, le modèle unigramme présenté dans la section 2.1 ne permet 

d’attribuer qu’un thème pour chaque document. Le modèle pLSI (Indexation Sémantique Latente 

probabiliste) développé en 2001 par Hofmann (Hofmann, 2001) répond à cette problématique en 

permettant à un document d’appartenir à un mélange de thèmes. Peu avant ce modèle probabiliste, 

une version purement algébrique et non probabiliste a été pensée (LSI). De façon similaire à l’ACP, 

le LSI utilise une décomposition en valeurs singulières de la matrice documents/mots pour 

déterminer les meilleures caractéristiques discriminantes entre catégories. L’idée latente est que 

des mots de forte cooccurrence auront un sens similaire. Dans le cas d’une recherche d’information, 

on calculera le vecteur de projection de la requête dans ce nouvel espace et le comparera aux 

vecteurs des documents du corpus. Le modèle LSI ne propose toutefois pas de processus génératif 

à l’échelle du document. Hoffmann a donc développé une version probabiliste du LSI, qui définit 

une fonction objectif explicite que l’on cherche à maximiser. En l’occurrence, chaque mot est 

attribué à un thème tandis qu’à chaque thème sont affectés plusieurs mots. Un document est alors 

représenté comme un mélange de thèmes. On maximise la vraisemblance d’observer les données 

générées par rapport aux données observées. Le processus d’inférence peut se faire avec l’une des 

méthodes présentées en 2.1 comme l’algorithme Espérance-Maximisation ou bien une chaîne de 

Monte-Carlo. En bref, pour chaque mot d’un document d, on tire un thème z selon une 

multinomiale conditionnée selon le document d. Puis on tire un mot wd selon une multinomiale 

paramétrée par z. La Figure 2.5 résume le processus génératif de ce modèle. 
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Figure 2.5 Modèle génératif du modèle pLSI 

Un problème majeur de ce modèle est qu’il étend mal la représentation à l’échelle du document. 

De plus, il s’avère propice au surapprentissage : il est en particulier difficilement capable de générer 

un nouveau document à partir de la représentation entraînée. Pour pallier ces problèmes, le modèle 

LDA (Blei et al., 2003) étend le modèle pLSI et reste aujourd’hui encore l’un des modèles les plus 

pertinents pour explorer une collection de documents thématiquement (Griffiths et Steyvers, 2004). 

Le modèle LDA montre plusieurs avantages théoriques et opérationnels : il permet une flexibilité 

dans l’attribution des thèmes comparé au modèle pLSI ; le processus d’inférence est relativement 

simple ; le design est modulaire et facilite la construction de variantes adaptées à de nouvelles 

tâches.  

Le succès du LDA part d’une hypothèse simple : un document traite de peu de thématiques et une 

thématique peut se caractériser à l’aide de peu de mots. Comme le pLSI, l’objectif du modèle LDA 

est de proposer un scénario qui est capable a posteriori de reconstruire le corpus de documents 

observé. La stratégie générative du modèle LDA est la suivante : postulant l’existence de K thèmes 

propres à une collection de documents, le modèle va chercher à trouver le mélange de thèmes qui 

compose chaque document. Pour cela, il va itérer en attribuant successivement un poids à chaque 

mot pour chaque thème, puis un poids pour chaque thème à chaque document. À la différence du 

pLSI et pour permettre une meilleure représentation à l’échelle des documents, on souhaite que le 

mélange de thèmes pour chaque document soit tiré d’une distribution de probabilité a priori. Cette 

distribution de probabilité a priori doit engendrer des multinomiales, elle peut donc être vue 

comme une distribution de probabilités. Le choix du LDA est d’utiliser pour cela la distribution de 

probabilité conjuguée à la multinomiale qui est la distribution de probabilité de Dirichlet, ce qui 

permet à la distribution de probabilité postérieure d’avoir la même forme que la distribution de 

probabilité a priori. Les étapes d’entraînement du modèle sont détaillées à la Figure 2.6. 
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1)  On tire des proportions β1, …, βK à partir d’une loi de Dirichlet de paramètre η. À la 

fin de cette étape, chaque thème a été initialisé avec une proportion pour chaque mot du 

vocabulaire, proportion contenue dans les vecteurs β1 à βK.  

2) Ensuite on itère pour chaque document d de la collection : 

a. On initialise un mélange de thèmes θd à partir d’une loi de Dirichlet de paramètre 

α. À la fin de cette étape, chaque document a été initialisé avec une proportion 

de chaque thème, contenue dans le vecteur θd. 

b. Pour chaque mot n du document d : 

i. On tire un thème zd, n à l’aide d’une multinomiale paramétrée par θd. 

ii. On tire un mot wd, n à partir d’une multinomiale paramétrée par βz, d, n. 

Figure 2.6 Processus génératif du LDA 

À la fin de ces deux sous-étapes, on a ajusté la proportion des N mots du vocabulaire au sein des 

K thèmes et la proportion des K thèmes au sein des D documents.  

Les vecteurs d’hyperparamètres η et α sont définis à l’échelle du corpus et servent de paramètres à 

la loi de Dirichlet que l’on choisit en amont de l’entraînement. η correspond à l’a priori que l’on 

donne au modèle concernant la distribution de probabilité de mots au sein de chaque thème. Un η 

élevé engendre une distribution de probabilité initiale de mots uniforme dans chaque thème, 

autrement dit chaque mot est attribué indifféremment à chaque thème. Un η faible engendre une 

distribution de probabilité de mots initiale fortement discriminante selon les thèmes. α correspond 

à l’a priori que l’on donne au modèle concernant les mélanges de thèmes dans chaque document. 

Un α élevé engendre une distribution de probabilité initiale de thèmes similaire entre les documents 

et proche d’une distribution de probabilité uniforme. Un α faible engendre une distribution de 

probabilité initiale des thèmes présentant une forte variance entre les documents. 

Les vecteurs de paramètres βi contiennent les proportions initiales de mots pour chaque thème 

tandis que les vecteurs de paramètres θd contiennent les proportions initiales des mélanges de 

thèmes pour chaque document d. Ces différents paramètres sont liés par la probabilité jointe 

suivante : 
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𝑝(𝛽, 𝜃, 𝑍, 𝑊)  =  (∏ 𝑝(𝛽𝑖|𝜂)

𝐾

𝑖=1

) (∏ 𝑝(𝜃𝑑|𝛼)

𝐷

𝑑=1

∏ 𝑝(𝑧𝑑,𝑛|𝜃𝑑)𝑝(𝑤𝑑,𝑛|𝛽1:𝐾, 𝑧𝑑,𝑛)

𝑁

𝑛=1

) 

Équation 2.8 Probabilité jointe du modèle LDA 

Cette probabilité jointe contient le processus génératif décomposé selon les différentes étapes 

d’entraînement. On peut le visualiser à l’aide des Figure 2.7 et Figure 2.8. 

 

Figure 2.7 Modèle génératif du modèle LDA 

 

Figure 2.8 Diagramme de plaques du modèle LDA 

En pratique, on n’observe que les mots du corpus, via une représentation sac de mots. À de chaque 

document. À partir de ces mots, on veut donc déterminer la distribution de probabilité des mots 

pour chaque thème (matrice de paramètres β), les mélanges de thèmes pour chaque document 

(paramètre θd) et constituer le processus génératif des documents (paramètre z). Cela revient à 

estimer la valeur de la distribution de probabilité postérieure suivante (où l’on a retiré les 

hyperparamètres α et η pour une meilleure lisibilité) : 

𝑝(𝛽, 𝜃, 𝑍|𝑊)  =
𝑝(𝑊 | 𝛽, 𝜃, 𝑍) + 𝑝(𝛽, 𝜃, 𝑍)

𝑝(𝑊)
 

Équation 2.9 Probabilité postérieure du modèle LDA 
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On fait alors face à un problème de calcul. En effet, cette distribution de probabilité ne peut être 

déterminée exactement car la constante de normalisation p(W) est insoluble (Dickey, 1983). Des 

méthodes simples pour approximer cette distribution de probabilité postérieure ont été présentées 

dans la section 2.1. À cause du nombre de paramètres à estimer dans le cas du modèle LDA, 

d’autres méthodes sont utilisées : l’échantillonnage de Gibbs (Blei et al., 2003) et les méthodes 

variationnelles (Hoffman, 2010 ; Kingma et Welling, 2013 ; Blei et al., 2017 ; Srivastava et Sutton, 

2017) sont les plus populaires.  

Échantillonnage de Gibbs. C’est un cas particulier de MCMC (Carlo, 2004), exposées rapidement 

en section 2.1.1. L’échantillonnage de Gibbs s’applique aux modèles probabilistes disposant de 

plusieurs paramètres comme dans le modèle LDA. Le principe est d’approximer la distribution de 

probabilité postérieure par une suite d’échantillonnages de la distribution de probabilité 

conditionnelle. Dans le cas du LDA, la distribution de probabilité conditionnelle attribue les mots 

au sein de chaque thème. Pour chaque mot wd,n du document d et du thème k, l’échantillonnage est 

paramétré par quatre facteurs : le nombre de mots du document d déjà attribués au thème k, le 

nombre de fois où le mot wd,n a déjà été attribué au thème k et les hyperparamètre de Dirichlet α et 

η. En bref, l’échantillonnage pondère deux objectifs : l’affinité entre le document d et le thème k 

et l’affinité entre le thème k et le mot wd,n. Ces échantillons sont ensuite intégrés pour récupérer 

des valeurs pour la distribution de probabilité postérieure qui nous intéresse. Une limite majeure 

de cette méthode est que l’on ne dispose d’aucun critère stable de convergence. 

Inférence variationnelle. Les méthodes d’inférence variationnelle ont été développées afin de 

converger vers une solution satisfaisante plus rapidement que les méthodes d’échantillonnage 

(Jordan et al., 1999). Elles consistent à formuler le problème d’inférence comme un problème 

d’optimisation. L’idée des méthodes variationnelles est d’approximer la distribution de probabilité 

postérieure par une famille de distribution de probabilité plus simple, caractérisée par des 

paramètres variationnels ν. L’objectif est alors de trouver la distribution de probabilité qν(x) la plus 

proche de la probabilité postérieure p(x|y) selon une divergence KL (Kullback et Leibler, 1951) :  

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛ν 𝐾𝐿(𝑞ν||𝑝) =  𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛ν ∫ 𝑞ν(𝑥)𝑙𝑜𝑔
𝑞ν(𝑥)

𝑝(𝑥|𝑦)
𝑑𝑥 

Mais par principe, on ne connaît pas la valeur de la distribution de probabilité postérieure p(x|y) ! 

Au lieu de minimiser cet objectif, on va donc optimiser une borne inférieure Lν (méthode ELBO), 
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indépendante de la distribution de probabilité postérieure. Le choix de la famille qν dépendra de 

l’algorithme d’inférence utilisé. Une hypothèse usuelle est de supposer que la famille qv peut se 

factoriser entièrement selon des distributions de probabilités marginales : c’est l’hypothèse de 

l’inférence variationnelle des champs moyens. Les familles trouvées par cette hypothèse s’avèrent 

utilisables en pratique (Gerrish et Blei, 2011 ; Jordan et al., 1999). Une fois la famille qν 

déterminée, on développe le calcul de Lν et de son gradient pour l’exprimer en fonction de ν. Il faut 

parfois borner cette borne elle-même pour aboutir à un résultat exploitable. Un inconvénient des 

méthodes variationnelles est son manque de flexibilité pour un nouveau modèle. En effet, pour 

chaque nouveau design il faut : 1) Choisir une famille de distribution de probabilité qv ; 2) Former 

un objectif à optimiser (à l’aide de bornes) ; 3) Calculer les gradients de cet objectif ; 4) Entraîner 

l’algorithme. Pour des améliorations récentes dans les méthodes variationnelles utilisant en 

particulier des réseaux neuronaux, on renvoie le lecteur à Blei et al. (2017). 

Évaluation interne et externe 

Une fois l’inférence accomplie, il est nécessaire d’évaluer le modèle. Nous avons présenté dans la 

section 2.1.2 la mesure de perplexité, souvent utilisée pour évaluer les modèles probabilistes. La 

perplexité mesure une certaine capacité de généralisation globale du modèle face à un ensemble de 

données non observées pendant l’entraînement. Elle a une finalité prédictive plus qu’explicative. 

Un modèle LDA avec une valeur de perplexité faible est validé comme un bon modèle génératif. 

Mais cela n’assure en rien l’interprétabilité des thèmes proposés par le modèle et ne permet pas de 

filtrer les thèmes incohérents ou redondants. En fait, une corrélation négative a même été trouvée 

entre le jugement humain et la mesure de perplexité par Chang et al. (2010). Notons que Mimno et 

Blei (2011) ont introduit une méthode d’analyse bayésienne pour évaluer la qualité des thèmes 

extraits mais celle-ci reste une mesure globale de qualité.  

Pour pallier aux limites de la mesure de perplexité et valider l’interprétabilité de chaque thème issu 

du LDA par des humains, des mesures de cohérence ont été développées. Elles reposent 

essentiellement sur l’hypothèse que des mots avec des sens similaires apparaîtront dans des 

contextes similaires. Une mesure de cohérence « valide » doit montrer une corrélation satisfaisante 

avec le jugement humain. Newman et al. (2010) proposent les premiers une mesure de cohérence 

qui repose sur l’information mutuelle ponctuelle (PMI) et des sources extérieures de connaissance 
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comme Wikipédia et Google : c’est la cohérence UCI, qui est par nature extrinsèque. Elle est 

définie pour le thème k et l’ensemble Wk des mots représentatifs du thème : 

𝐶𝑈𝐶𝐼 =  𝑐(𝑘, 𝑊𝑘) = ∑ 𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑤𝑖, 𝑤𝑗)  +  ϵ

𝑝(𝑤𝑖)𝑝(𝑤𝑗)
𝑤𝑖≠𝑤𝑗

 

Où les probabilités de cooccurrence p(wi, wj) sont calculées à l’aide des bases de connaissances 

externes et ε sert de constante de lissage. Intuitivement, la mesure UCI compte parmi les articles 

de Wikipédia les cooccurrences des mots-clés représentatifs de chaque thème et les normalise par 

leur fréquence dans l’ensemble de la base de données de Wikipédia. Par exemple, si les termes 

« sport » et « équipe » sont souvent utilisés dans le même article Wikipédia, alors leur PMI sera 

forte et si un thème qui attribue un poids important aux deux alors il sera considéré comme 

cohérent. Newman et al. (2010) évaluent la corrélation entre les scores de cohérence pour chaque 

thème et les résultats d’évaluation humaine où l’on demande d’évaluer chaque thème selon une 

échelle de pertinence à trois points : bonne, neutre, mauvaise. Ils obtiennent des scores de 

corrélation supérieurs au seuil de concordance interjuges (0.6). 

Mimno et al. (2011) proposent une autre mesure pour la cohérence d’un thème k contenant 

l’ensemble des mots dominants Wk : 

𝐶𝑈𝑀𝑎𝑠𝑠 = 𝑐(𝑘, 𝑊𝑘) = ∑ 𝑙𝑜𝑔
𝑑(𝑤𝑖, 𝑤𝑗) + ϵ

𝑑(𝑤𝑖)
𝑤𝑖≠𝑤𝑗

 

Où d(wi) est le nombre de documents qui contiennent le mot wi, d(wi, wj) est le nombre de 

documents qui contiennent à la fois les mots wi et wj et ε est de nouveau une constante de lissage. 

Avec cette définition, un thème est cohérent si les mots qui le composent avec le plus de poids ont 

une forte cooccurrence parmi l’ensemble des documents du corpus. C’est une mesure intrinsèque 

au corpus contrairement à la mesure UCI, qui s’appuie sur Wikipédia. Cette mesure est capable 

d’identifier des thèmes peu interprétables mais n’est pas bonne pour identifier les thèmes 

facilement interprétables. Cela s’explique essentiellement par le fait que de nombreux thèmes sont 

composés en majorité de mots arrêts qui ont une forte cooccurrence et que la mesure CUMass est 

incapable de distinguer les mots fréquents des mots réellement informatifs (Nikolenko et al., 2017). 

Notons que pour ces deux mesures, Stevens et al. (2012) montrent qu’une petite constante de 

lissage ε montre une meilleure performance que la valeur ε = 1 choisie initialement.  
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Parmi les nombreuses autres mesures de cohérences développées, on citera Aletras et Stevenson 

(2013) qui utilisent des vecteurs de contexte pour représenter les mots les plus représentatifs de 

chaque thème et construisent une variation de la cohérence CUCI nommée CNPMI. 

𝐶𝑁𝑃𝑀𝐼 =  𝑐(𝑘, 𝑊𝑘) = ∑

𝑙𝑜𝑔
 𝑝(𝑤𝑖, 𝑤𝑗)  +  𝜀

𝑝(𝑤𝑖)𝑝(𝑤𝑗)
 

− 𝑙𝑜𝑔(𝑝(𝑤𝑖, 𝑤𝑗) + 𝜀)
𝑤𝑖≠𝑤𝑗

 

Enfin, Röder et al. (2015) ont proposé un cadre unificateur de l’ensemble de mesures de cohérences 

et l’ont proposé une nouvelle mesure agrégée appelée cohérence CV. Les auteurs ont paramétré la 

cohérence CV après avoir exploré l’ensemble des configurations possibles de leur cadre unificateur. 

Elle combine une mesure cosinus avec la cohérence CNPMI et une fenêtre de glissement pour évaluer 

les probabilités de co-occurrence.  

Évaluation sur une tâche spécifique. Enfin, certaines approches favorisent l’évaluation externe des 

représentations thématiques, à l’aide de tâches spécifiques. Cela ne permet pas de qualifier 

directement l’espace latent calculé par le LDA mais plutôt de valider l’utilité du modèle sur un 

besoin opérationnel. Ainsi, Titov et McDonald (2008) effectuent une analyse de sentiment non 

supervisée sur des avis utilisateurs à partir d’un modèle LDA capable d’extraire des thèmes corrélés 

à des sentiments positifs ou négatifs. Wei et Croft (2006) construisent un système d’extraction 

d’information qui repose sur les thèmes issus d’un modèle LDA. Chang et al. (2010) proposent 

deux nouvelles tâches d’évaluation qui seront fréquemment reprises par la suite par des chercheurs 

en modélisation thématique. La première consiste à proposer une liste de mots-clés représentatifs 

d’un thème, d’y insérer un mot intrus issu du vocabulaire et demander à des évaluateurs humains 

d’identifier le mot intrus pour différents thèmes. La seconde tâche consiste à introduire un thème 

intrus parmi le mélange de thèmes qui composent un document et demander à des évaluateurs 

humains d’identifier ce thème intrus pour différents documents. Le travail de Lau et al. (2014) 

établit un lien entre les mesures de cohérence et l’évaluation humaine en comparant le classement 

de cohérence établi par les mesures automatiques à celui établi par des humains.  

Extensions du LDA 

Depuis sa création, le modèle LDA s’est révélé utile en phase d’exploration de données et facile à 

adapter à de nouvelles données discrètes. Blei (2012) identifie cinq hypothèses du modèle comme 

pistes d’améliorations explorées par les chercheurs. L’hypothèse de sac de mots : l’ordre de mots 
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n’est pas pris en compte. Des travaux visent notamment à intégrer des n-grammes dans le processus 

d’inférence (Wallach, 2006 ; Wang et al., 2007). L’hypothèse de l’interchangeabilité des 

documents. La date de publication n’est pas prise en compte dans le modèle LDA. Pour modéliser 

l’évolution temporelle des thèmes, des approches dynamiques ont été développées (Blei et Lafferty, 

2006 ; Wang et al., 2012). L’hypothèse d’un nombre fixe de thèmes. Ce choix a priori est difficile 

à optimiser et peut changer au cours du temps. Teh et al. (2006) propose un modèle non 

paramétrique qui détermine le nombre de thèmes pendant le processus d’inférence et permet 

l’apparition de nouveaux thèmes lors de l’intégration de nouveaux documents. Les variations non 

paramétriques permettent de façon générale d’introduire une hiérarchie entre les thèmes, du plus 

général au plus spécifique par exemple (Blei et al., 2007). L’hypothèse de non corrélations entre 

les thèmes. Dans les collections réelles, des thèmes peuvent montrer différents niveaux de 

corrélation (il se peut qu’un document traitant d’une problématique de politique internationale 

traite aussi de guerre mais peu probable qu’il traite de chimie). Deux modèles récents prennent en 

compte cette corrélation, au prix de modèles complexes en calculs (Blei et Lafferty, 2007 ; He et 

al., 2017). Aller au-delà du contenu textuel. La plupart des documents textuels contiennent des 

métadonnées. Dans le cas d’articles scientifiques, on a souvent accès aux caractéristiques de 

l’auteur (nom, prénom, université…), de la revue de publication (nom, facteur d’impact…) ou 

encore de l’article lui-même (langue, longueur, nombre de citations…). Pour cela, Rosen-Zvi et al. 

(2004) ont développé le modèle auteur-thèmes. Ils ont attribué des proportions de thèmes à des 

auteurs d’articles scientifiques et l’ont mené l’inférence sur les auteurs en plus des documents. Ils 

construisent une mesure de similarité entre auteurs à partir des thèmes d’intérêt qu’ils partagent. 

Autre exemple, les documents peuvent être munis de liens entre eux comme les hyperliens des 

pages Web ou les citations des articles scientifiques. Chang et Blei (2010) ont construit un modèle 

de thèmes relationnel qui applique un modèle LDA à chaque document et établit une mesure de 

distance entre les documents à partir de leurs thèmes. Kim et al. (2017) incorporent les citations 

des auteurs d’un papier dans leur calcul d’inférence. Des travaux incorporent d’autres 

métadonnées : la structure linguistique ou une structure syntaxique (Boyd-Graber et Blei, 2009 ; 

Thomas L Griffiths et al., 2005), la reconnaissance d’entités (Newman et al., 2006) ou encore 

l’influence universitaire (Dietz et al., 2007 ; Kataria et al., 2011). Enfin, on peut appliquer le 

modèle LDA pour d’autres données de nature discrète que le texte : en génétiques par exemple 

pour trouver des ancêtres communs (Pritchard et al., 2000) ou en reconnaissance d’images où l’on 
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considère chaque image comme un mélange de patrons (Fei-Fei et Perona, 2005 ; Li et al., 2010). 

D’autres métadonnées ont été utilisées : la structure linguistique ou une structure syntaxique 

externe comme Wordnet (Boyd-Graber et Blei, 2009 ; Griffiths et al., 2005), la reconnaissance 

d’entités (Newman et al., 2006) ou encore l’influence académique (Dietz et al., 2007 ; Kataria et 

al., 2011). Enfin, on peut appliquer le modèle LDA pour d’autres données que le texte : en 

génétique pour trouver des ancêtres communs (Pritchard et al., 2000) ou en reconnaissance 

d’images où l’on considère chaque image comme un mélange de patrons (Fei-Fei et Perona, 2005 ; 

Li et al., 2010). Daud et al. (2010) proposent une revue exhaustive des variantes du LDA 

antérieures à 2010. Finalement, le modèle LDA a été utilisé en sciences sociales comme moyen de 

dégager de l’information de la langue elle-même : en sciences politiques (Grimmer, 2010), en 

psychologie (Socher et al., 2009) ou encore en bibliométrie (Gerrish et Blei, 2010). 

 

2.4 Synthèse 

La revue de littérature nous a permis de cerner le potentiel d’application des modèles de thèmes en 

sciences humaines et sociales. La numérisation récente de nombreuses ressources textuelles a 

facilité l’accès à des connaissances étendues. Se pose maintenant la problématique d’organiser et 

de fouiller de façon efficace parmi une collection titanesque de documents spécialisés. L’approche 

d’apprentissage automatique et probabiliste offre des outils adéquats pour répondre à cette 

problématique et assister les utilisateurs disposant de telles collections.  

Cependant, ces outils doivent encore être affinés et mieux compris pour les rendre plus accessibles 

et utilisables par des personnes non expertes en science des données. En outre, la plupart des 

travaux existant dans la littérature ne s’intéressent pas directement à l’application opérationnelle 

de ces algorithmes auprès de la communauté de chercheurs en SHS. Pourtant, il existe de multiples 

facteurs qui bloquent la mise en application des modèles probabilistes hors des sciences naturelles, 

dont les principaux sont la compréhension et l’interprétation des résultats et la validité et fiabilité 

des modèles (Ramage et al., 2009). 

La motivation essentielle de ce mémoire est donc d’évaluer le modèle LDA sur un corpus de textes 

en sciences sociales pour en faciliter l’adoption auprès de chercheurs en SHS. Pour cela, on 

souhaite décrire intuitivement les résultats obtenus à l’aide de visualisations claires et évaluer la 
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fiabilité et la capacité des modèles de thèmes à être opérationnalisés sur une tâche de fouille de 

documents. Le chapitre suivant expose la méthodologie développée pour répondre à cette 

motivation.  
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CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE ET DONNÉES 

Ce chapitre consiste à définir les objectifs de cette recherche, décrire les données sélectionnées 

pour y répondre et les traitements préliminaires qui leur ont été appliqués en vue de leur 

modélisation thématique. 

3.1 Questions de recherche 

L’objectif de ce mémoire est de participer à l’accessibilité et l’adoption de modèles de thèmes au 

sein de la communauté de chercheurs en SHS, afin de les aider à valoriser leurs collections 

numériques de textes. Pour cela, nous souhaitons employer ce modèle sur une tâche de recherche 

de document. 

Il est d’abord nécessaire de mener une première analyse descriptive des résultats produits par un 

modèle LDA appliqué sur un corpus de sciences humaines.  

Question 1 : Comment décrire et évaluer thématiquement un corpus d’articles en sciences 

sociales à l’aide du modèle LDA ? 

Cette première question vise à déterminer la meilleure configuration méthodologique pour 

implémenter et entraîner des modèles LDA sur la collection étudiée. Il s’agit d’abord de visualiser 

les thèmes obtenus, puis de de mesurer la performance du modèle selon les métriques d’évaluation 

usuelles dans la littérature des modèles de thèmes : la perplexité et la cohérence. C’est le sujet du 

chapitre 4. 

Une fois ces premières analyses effectuées, on s’intéresse à l’intégration du modèle LDA sur une 

tâche de recherche de documents. Le but est d’évaluer l’opérationnalisation de modèle LDA sur 

un besoin réel. 

Question 2 : Comment intégrer le LDA sur une tâche de recherche d’articles en sciences 

sociales ? 

Cette seconde question concerne l’apport méthodologique le plus important du mémoire. On 

s’intéresse à mesurer la performance de différents algorithmes basés sur le LDA pour rechercher 

des documents au sein d’un corpus en sciences sociales. Le chapitre 5 traitera de cette question. 
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Nous décrivons maintenant la méthodologie adoptée pour répondre à ces deux questions de 

recherche. 

3.2 Méthodologie 

Le travail vise à tester trois hypothèses de recherche. 

Hypothèse 1 : « Le modèle LDA permet de décrire de façon valide et fiable des articles en sciences 

humaines et sociales. » 

Pour tester cette première hypothèse, il s’agira d’appliquer des modèles LDA sur un corpus 

d’articles complets, dans le domaine des SHS et publiés en français. Une première étape de 

visualisation sera menée pour appréhender les résultats obtenus. Puis, nous caractériserons l’effet 

du nombre de thèmes du modèle LDA et celui de la lemmatisation du vocabulaire à l’aide des 

mesures de perplexité et de cohérence. Ces mesures seront enfin utilisées pour caractériser la 

fiabilité des modèles LDA. 

Hypothèse 2 : « Les thèmes extraits par un modèle LDA appliqué sur un corpus de textes en 

français en sciences humaines et sociales peuvent être utilisés pour faire une expansion de requête 

sur une tâche de recherche de documents. » 

Hypothèse 3 : «Augmenter la requête à l’aide de la représentation thématique des documents 

donne de meilleurs résultats qu’utiliser des mots ayant une forte cooccurrence avec ceux de la 

requête. » 

Ces deux dernière hypothèses seront testées via une tâche de recherche de documents, dont on 

proposera la méthodologie de construction et d’évaluation. Il s’agira en particulier de comparer la 

performance de deux algorithmes d’expansion de requête basés sur le modèle LDA, ainsi que 

l’influence de différents paramètres sur la pertinence des résultats (nombre de thèmes a priori, 

domaine de la revue et spécificité de la requête). 

La Figure 3.1 résume les contributions de ce mémoire (marquées en orange) par l’intermédiaire 

d’un schéma rappelant les différentes étapes de l’analyse de données.  
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3.3 Choix des données : étude de cas 

Pour répondre aux questions de recherche, il nous faut disposer d’un corpus de textes en sciences 

sociales sur lequel on pourra entraîner et évaluer des modèles LDA. Pour cette étude, le choix des 

données s’est porté sur la collection d’articles proposée par la plateforme Érudit1. Érudit est une 

plateforme québécoise qui fournit un accès centralisé à des documents de recherche dans plus de 

trente disciplines de SHS : des articles en texte complet de revues savantes et culturelles, des livres, 

des mémoires et thèses et des données de recherche. Érudit est le plus important diffuseur de 

ressources francophones en SHS d’Amérique du Nord avec plus de 150 revues et 200 000 

documents accessibles. Nous avons sélectionné trois revues québécoises accessibles sur Érudit 

pour former notre ensemble de données : Actualité Économique (AE), Études Internationales (EI) 

et Relations Industrielles (RI). Ce choix est motivé par deux raisons :  

1) Ces revues traitent de thématiques de recherche différentes. On pourra entraîner trois 

modèles LDA et comparer la performance de chacun en fonction du domaine de recherche. 

2) Ces revues ont une histoire de publication suffisamment longue pour disposer de plus de 

1000 articles à analyser chacune. La longueur des articles (mesurée à l’aide du nombre de 

                                                 

1 https://www.erudit.org/fr/ 

Figure 3.1 Vue générale de la recherche 
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jetons total dans un article après filtre du vocabulaire) suit une distribution de probabilité 

normale. 

Les revues Études Internationales et Relations Industrielles ont été créées à l’Université de Laval 

tandis qu’Actualité Économique a été fondée au HEC Montréal. Chaque revue publie 4 numéros 

par an et une vingtaine d’articles. Remarquons dès maintenant que notre base de données est petite 

(4000 articles). Elle présente un risque de surapprentissage si on lui applique des modèles trop 

complexes. Le Tableau 3.1 résume les caractéristiques importantes des trois revues. 

Tableau 3.1 Caractéristiques des trois revues sélectionnées 

 

Le travail effectué dans la suite de ce mémoire pourrait naturellement être appliqué sur d’autres 

documents en sciences sociales pour en évaluer la capacité de généralisation et effectuer une 

comparaison entre corpora.  

3.4 Description des données et traitements préliminaires 

Une partie des articles a été numérisée par les équipes d’Érudit tandis que les articles les plus 

récents ont été publiés sous une forme numérique d’origine. Les équipes d’Érudit proposent aussi 

une version XML annotée de chacun des articles en plus de leur version PDF. La version XML des 

articles a été obtenue en appliquant un système de reconnaissance optique de caractère (Mori et al., 

1999). Certaines erreurs de transcription ont eu lieu durant cette conversion, sur lesquelles nous 

reviendrons dans la section 3.4. Le format XML donne un accès direct au contenu textuel des 
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articles et est muni d’une organisation structurelle précisée par Érudit2. On retiendra en particulier 

l’attribut « typeart » qui qualifie le genre de chaque publication : article, compte-rendu, note ou 

autre. Nous avons retenu seulement les publications de type article, qui sont suffisamment longues 

et sont construites autour de quelques thématiques. Selon les articles, le traitement XML peut 

également varier : le traitement est dit « minimal » quand un humain a identifié le corps de l’article 

et l’a séparé des métadonnées et il est dit « complet » quand un humain a procédé à une 

identification sémantique approfondie de la publication (par exemple, séparation par section au 

sein des paragraphes de texte et identification des citations). La Figure 3.2 présente la répartition 

du type de traitement XML pour les trois revues. La plupart des articles des trois revues concernées 

ont subi un traitement « minimal », donc les étiquettes supplémentaires attribuées dans le cas d’un 

traitement « complet » n’ont pas été utilisées. Elles pourraient être utiles pour des études 

complémentaires, par exemple sur une tâche d’extraction de citations.  

 

Figure 3.2 Répartition du type de traitement XML des articles 

                                                 

2 http://retro.erudit.org/xsd/article/3.0.0/doc/ 

http://retro.erudit.org/xsd/article/3.0.0/doc/
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Après avoir caractérisé qualitativement les données utilisées dans notre travail, nous présentons 

maintenant les traitements préliminaires que nous leur avons appliqués en amont des modèles de 

thèmes. 

Nous commençons par souligner les erreurs inhérentes aux données manipulées. Une première 

source d’erreur est la conversion automatique effectuée pour passer d’un format PDF au format 

XML. Le processus de reconnaissance optique de caractères (ROC) engendre un certain nombre 

d’erreurs connues qui nuisent aux analyses qui succèdent à cette première étape (Lopresti, 2009). 

En premier lieu, l’algorithme ROC n’est pas capable d’identifier sur une page PDF donnée la fin 

d’un article et le début du suivant. À l’aide d’un algorithme de comparaison de séquences, nous 

avons quantifié ce problème au sein de chaque revue. Seule la revue Relations Industrielles est 

concernée avec 2,8 % des articles dont une partie est convertie deux fois en XML par le ROC. Il a 

donc été décidé d’ignorer ce problème. Par ailleurs, les mots découpés en fin de ligne par un tiret 

sont considérés comme deux mots distincts dans la conversion XML : par exemple, le mot « auto-

mobile » devient « auto » et « mobile ». De plus, la séquence « li » est lue comme un « U » par 

l’algorithme OCR. Enfin, des textes en français peuvent contenir des passages en anglais comme 

une version anglaise du résumé (abstract) ou des termes techniques non traduits. Ces problèmes 

ont été abordés à l’aide d’un algorithme de correcteur orthographique. Le mécanisme de cet 

algorithme sera détaillé plus avant, lors de la constitution du vocabulaire pour chaque revue.  

Le passage des articles en version PDF à la version XML est effectué par l’équipe d’Érudit. Nous 

avons travaillé sur la transformation du texte issu des fichiers XML en données utilisables pour les 

modèles de thème. La procédure de transformation suit les recommandations de la littérature 

exposées en section 2.2.1. Le langage de programmation Python a été utilisé pour l’ensemble du 

travail, car il offre un ensemble de bibliothèques d’analyse de textes efficaces et faciles d’accès 

(Van Rossum et Drake, 2011). 

1) Tokeniser. Nous avons utilisé le tokeniseur de la bibliothèque NLTK3. (Loper et Bird, 

2002). Nous avons ajouté les bigrammes les plus fréquents (apparaissant dans plus de 20 

documents) : ils forment environ 4 % du vocabulaire final pour chaque revue (voir Tableau 

                                                 

3 https://www.nltk.org/ 

https://www.nltk.org/
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3.2). De plus, nous avons retiré les articles trop courts (moins de 300 jetons) car ils sont 

susceptibles de bruiter les résultats du modèle de thèmes. 

2) Enlever les mots-arrêts. 672 mots-arrêts pour la langue française ont été retirés. Ces mots-

arrêts ont été extraits d’une liste de mots proposée par les bibliothèques NLTK et Spacy4. 

3) Enlever les chiffres, la ponctuation et mettre en minuscule. Nous avons utilisé des fonctions 

intégrées au langage de programmation Python. 

4) Appliquer un correcteur orthographique. Nous avons utilisé une distance de Levenshtein 

qui calcule pour chaque mot du vocabulaire l’ensemble des mots à distance 1 (suppression, 

insertion ou substitution d’une lettre du mot). On compare ensuite cet ensemble de mots à 

un dictionnaire connu de la langue française, qui fait le lien entre chaque mot et sa fréquence 

générale dans la langue. Dans le cas d’une erreur d’orthographe, on retourne le mot de 

distance 1 avec la plus grande fréquence dans la langue française. Si aucun mot ne 

correspond, on l’élimine. Entre 45 et 70 % des jetons (unigrammes) ont été corrigés (voir 

Tableau 3.2). 

5) Lemmatiser les jetons. Nous avons utilisé un lemmatiseur développé pour le français par 

Claude Coulombe5, basé sur le Lexique des Formes Fléchies du Français (LEFF). Il 

retourne la forme infinitive des verbes et la forme masculine singulière des autres mots. 

Enfin, la littérature recommande de limiter la taille du vocabulaire pour accélérer l’entraînement 

des modèles et améliorer l’interprétabilité des résultats (Blei et Lafferty, 2009 ; Lu et al., 2017). 

Pour limiter le nombre de jetons conservés pour chaque revue, nous avons appliqué différents 

filtres sur la fréquence des mots. Nous avons mesuré l’influence de la force du filtre sur la taille du 

vocabulaire (i.e. la diversité lexicale) pour chaque revue. La Figure 3.3 montre l’effet des filtres de 

mots rares et de mots fréquents sur le vocabulaire non lemmatisé des trois revues. La ligne rouge 

indique la taille de vocabulaire retenue. La tendance est similaire sur le vocabulaire lemmatisé. La 

colonne de droite concerne le nettoyage des mots fréquents : le filtre enlève les mots qui 

apparaissent dans plus d’un certain pourcentage de documents. Ce filtre peut être vu comme une 

                                                 

4 https://spacy.io/ 

5 https://github.com/ClaudeCoulombe/FrenchLefffLemmatizer 

https://spacy.io/
https://github.com/ClaudeCoulombe/FrenchLefffLemmatizer
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généralisation des mots-arrêts. On choisit une valeur de filtre égale à 30 % des documents, ce qui 

permet de limiter la taille du vocabulaire de 5 % : tous les mots qui apparaissent dans plus de 30 % 

des documents sont retirés. Pour les mots rares, le filtre enlève les mots qui apparaissent dans moins 

d’un certain nombre de documents. On choisit une valeur de filtre égale à 3 documents, ce qui 

permet de limiter la taille du vocabulaire entre 55 % et 60 % : tous les mots qui apparaissent dans 

moins de 3 documents sont retirés du vocabulaire. 

 

On résume les opérations effectuées sur le vocabulaire dans le Tableau 3.2. La ligne « % de jetons 

corrigés » correspond au pourcentage de jetons corrigés par le correcteur orthographique. Les 

vocabulaires avec lemmatisation sont logiquement plus réduits. Le pourcentage de bigrammes est 

stable, autour de 4 %. 

Figure 3.3 Effet des filtres de mots rares et fréquents sur la taille du vocabulaire 
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Tableau 3.2 Propriétés du vocabulaire pour chaque revue 

 

Finalement, la Figure 3.4 présente le pipeline d’analyse. Il est important de noter qu’on analyse 

chaque revue séparément. Les articles traités sont convertis d’un format PDF en un format XML 

par l’équipe d’Érudit. Puis, nous extrayons le contenu XML et préparons le texte pour le 

transformer en représentation sac de mots. La matrice sac de mots est utilisée comme entrée des 

modèles de thèmes, dont les résultats sont visualisés et évalués selon différentes métriques. 

 

 

Figure 3.4 Pipeline d’analyse des données 
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3.5 Synthèse 

Ce chapitre a détaillé les manques de la littérature que ce mémoire souhaite combler. Les objectifs, 

questions de recherche et hypothèses de travail ont été exposés. Puis les données utilisées pour 

répondre à la problématique ont été décrites ainsi que les traitements préliminaires aux analyses.  

Le prochain chapitre détaille l’application du modèle LDA aux trois revues de SHS et les méthodes 

de visualisation et d’évaluation des résultats pour répondre à la première question de recherche. Le 

cinquième chapitre s’intéressera à l’intégration du LDA dans une tâche de fouille de documents 

pour répondre à la seconde question de recherche. 
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CHAPITRE 4 VISUALISATION ET ÉVALUATION AUTOMATIQUE DE 

MODÈLES LDA  

Ce chapitre traite des moyens de visualisation des résultats produits par le modèle LDA (Section 

4.2.1) ainsi que des mesures d’évaluation automatique permettant de comparer la validité et 

fiabilité des modèles sur le corpus d’étude (Section 4.2.2). 

4.1 Introduction 

La bibliothèque Python Gensim6 développée depuis 2010 et dédiée aux outils de modélisation de 

thèmes a été utilisée pour implémenter le modèle LDA (Rehurek et Sojka, 2010). La méthode 

d’inférence variationnelle utilisée (Variational Bayes) est décrite dans Hoffman et Blei (2010). 

L’intérêt de cette méthode est qu’elle exige un espace mémoire constant contrairement aux 

méthodes d’échantillonnage (telle que celui de Gibbs) qui requièrent un espace mémoire 

linéairement croissant avec le nombre de documents.  

Pour le choix des deux a priori du modèle que sont α et η, on se base sur les recommandations de 

Wallach et al. (2009). Ainsi, un a priori asymétrique a été choisi pour l’hyperparamètre α et un a 

priori symétrique a été choisi pour η. Rappelons que α contrôle la distribution de probabilité des 

thèmes au sein de chaque document et que η contrôle les proportions initiales des mots dans chaque 

thème. 

Pour chaque revue, différents modèles LDA ont été entraînés, où l’on a fait varier le nombre de 

thèmes et où l’on applique ou non une étape de lemmatisation. L’entraînement d’un modèle LDA 

prend typiquement 30 min sur un cœur Intel® i5. Le Tableau 4.1 résume les hyperparamètres 

choisis pour l’entraînement des modèles LDA. 

 

 

 

                                                 

6 https://radimrehurek.com/gensim/ 

https://radimrehurek.com/gensim/
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Tableau 4.1 Hyperparamètres des modèles LDA implémentés 

 

Chaque revue a été séparée en deux ensembles : un ensemble d’entraînement regroupant 80 % des 

articles et un ensemble de test contenant 20 % des articles. Cette séparation a pour but d’entraîner 

les modèles LDA sur l’ensemble d’entraînement et d’évaluer leur perplexité sur l’ensemble de test. 

4.2 Résultats 

La section 4.2.1 présente des outils de visualisation des résultats pour décrire thématiquement 

chacune des revues. La section 4.2.2 consiste à évaluer quantitativement les résultats obtenus.  

4.2.1 Visualisation 

On présente d’abord quelques méthodes de visualisation adaptées aux besoins de chercheurs non 

experts en modèles de thèmes. Disposer de méthodes de visualisation claires et exploitables est 

essentiel pour favoriser l’adoption des modèles de thèmes dans la communauté des chercheurs en 

sciences sociales et humaines. Ramage et al. (2009) ont ainsi identifié la réticence qu’ont les 

chercheurs en sciences sociales à faire confiance aux résultats des modèles de thèmes à cause de la 

difficulté rencontrée pour caractériser les résultats obtenus. En effet, les modèles LDA produisent 

des distributions de probabilités de mots au sein de thèmes, et de thèmes au sein de documents. 

Visualiser cette information est difficile à cause de la haute dimensionnalité des données 

manipulées : des dizaines ou centaines de thèmes, des milliers de documents et des dizaines de 

milliers de mots. L’approche récente de visualisation propose des interfaces compactes et 

interactives. Deux échelles de visualisation sont proposées : l’échelle du corpus et l’échelle du 

document. Ces deux échelles de visualisation sont illustrées sur les modèles LDA à 10 thèmes, sans 

lemmatisation et avec une représentation sac de mots du corpus. Les résultats des modèles LDA 

avec 10 et 20 thèmes pour chaque revue sont présentés à l’annexe A. Pour les résultats des modèles 
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avec un plus grand nombre de thèmes, on renvoie le lecteur au fichier Excel « Résultats LDA — 

jetons.xlsx » stocké sur le dépôt GitHub7 associé au projet. 

4.2.1.1 Visualisation à l’échelle du corpus 

Une première approche pour visualiser les résultats produits par le modèle est de représenter chaque 

thème par un nuage de mots, où chaque mot aura une police proportionnelle à son poids dans le 

thème. La Figure 4.1 présente la visualisation nuages de mots pour les modèles LDA à 10 thèmes. 

Elle est utile pour des modèles avec peu de thèmes, permet d’identifier d’éventuels thèmes 

incohérents et donne une image générale des résultats (Viégas et Wattenberg, 2008).  

La figure montre la présence de thématiques visiblement bien définies pour les trois revues, avec 

certains thèmes qui apparaissent toutefois moins cohérents, présentant un mélange de thématiques. 

C’est le cas du thème 6 de la revue AE avec des termes liés à des mesures économiques comme 

« fonction de coût » ou « coût marginal » et des termes génériques comme « firme ». Le thème 0 

de AE apparaît comme le moins cohérent et il contient en fait des termes qui étaient présents en 

bas de page des articles et non filtrés lors du traitement préliminaire. On retrouve aussi un mélange 

dans le thème 8 de la revue EI qui contient des termes liés à la pêche et d’autres moins définis 

comme « japonais » ou « soviétiques ». Par ailleurs, les thèmes 7 des revues AE et EI et le thème 

8 de la revue RI contiennent des termes liés à la méthodologie générale de ces recherches (avec les 

termes « variables », « résultats », « théorie », « approche », « performance »). Les thèmes 0 et 9 

de la revue RI montrent que le modèle est capable d’extraire des thèmes en langue anglaise. Ces 

termes viennent essentiellement des abstracts présents au début des articles et de termes techniques 

non traduits. Un détecteur de langue n’a en effet été appliqué que sur l’ensemble du contenu des 

articles et non sur chaque phrase pour une raison de précision. En outre, cette représentation permet 

d’identifier les mots récurrents dans plusieurs thèmes qui « écrasent » les autres par leur poids. 

C’est le cas des bigrammes « taux_chômage », « marché_travail » et « millions_dollars » pour la 

revue AE. Pour les revues EI et RI, aucun terme ne ressort visiblement dans différents thèmes. Ces 

mots dominants indiquent des concepts ou méthodes fréquemment discutés dans la revue et servant 

de thèmes généraux communs à différentes problématiques d’étude. Enfin, on remarque un effet 

                                                 

7 https://github.com/arthurlemon/topic-models-SHS 

https://github.com/arthurlemon/topic-models-SHS
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de redondance thématique entre les thèmes 1 et 2 (traitant de travail) de la revue AE d’une part et 

les thèmes 1 et 2 (traitant de chômage et d’emploi) et les thèmes 5 et 6 (traitant de justice) de la 

revue RI. Par ailleurs, il est à noter que le modèle LDA ne fournit pas d’étiquette pour nommer 

chaque thème extrait. Cette étape est traditionnellement réalisée par des humains, experts ou non 

sur les thématiques du corpus. Sur l’exemple, certaines thématiques extraites par le modèle peuvent 

être étiquetées en première approximation. 

L’analyse de la représentation en nuages de mots a été menée sur des modèles à 10 thèmes pour en 

illustrer le principe. Elle permet de retrouver les thématiques de recherche générale de chaque 

revue : économie pour AE, relations internationales pour EI, et étude du travail pour RI. Elle 

pourrait être effectuée par des chercheurs en SHS suivant la même logique sur des modèles avec 

un plus grand nombre de thèmes afin d’obtenir une représentation thématique plus fine. Toutefois, 

l’inconvénient de cette représentation en nuage de mots est qu’elle réduit l’information extraite par 

les modèles à des groupes de mots, sans donner de précision sur le contexte d’utilisation des termes 

ni de moyen de comparaison entre les thèmes. 

Pour approfondir l’analyse, nous avons effectué une première analyse qualitative de l’influence des 

trois hyperparamètres du modèle LDA à partir des tableaux de résultats présentés à l’annexe A : le 

nombre de thèmes du modèle et la lemmatisation (ou non) du vocabulaire. 

L’effet du nombre de thèmes est qualitativement difficile à estimer. En effet, comment évaluer la 

cohérence sémantique d’un ensemble de mots sans expertise du domaine et à partir de l’observation 

de groupes de termes ? Bien que certains thèmes apparaissent visiblement incohérents (Tableau A.5  

Thèmes extraits pour la revue RI avec un modèle LDA à 10 thèmes : par exemple, le thème 7 du 

modèle LDA à 10 thèmes avec lemmatisation appliqué sur la revue RI qui rassemble les termes 

« allait — propriété — individualisées — rapport salarial — engendré »), la plupart sont 

difficilement comparables. Par exemple, pour les modèles à 10 et 20 thèmes appliqués à la revue 

EI sans lemmatisation (Tableau A et Tableau A.4), quel thème a la meilleure cohérence visuelle 

entre « identité — violence — terrorisme — otan — irak » (modèle à 10 thèmes) et « communiste 

— chinois — partis — communistes — socialiste » (modèle à 20 thèmes) ? C’est pourquoi des 

méthodes d’évaluation quantitatives sont explorées à la section 4.2.2.  

Nous nous sommes également interrogés sur les poids que le modèle attribue aux mots 

prépondérants de chaque thème afin de vérifier . En effet, en cas l’incohérence visuelle de certains 
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thèmes pourrait s’expliquer par une non convergence du modèle LDA. Dans ce cas, l’algorithme 

attribue un poids faible à tous les termes du vocabulaire et ne dégage pas de termes réellement 

« représentatifs » pour chaque thème.  
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AE 

EI 

RI 

Figure 4.1 Représentation des thèmes de 3 modèles LDA à 10 thèmes, sous forme de nuage de 

mots 
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Pour vérifier le comportement de l’algorithme, nous avons tracé en Figure 4.2 l’évolution du poids 

moyen attribué aux mots les plus représentatifs de tous les thèmes en fonction du nombre de thèmes 

du modèle LDA. Le poids moyen est défini mathématiquement à l’équation : 

𝑝𝑚(𝐾) =
1

𝐾
 ∑

1

𝑚
∑ 𝑝(𝑤|𝑘)

𝑤 ∈𝑡𝑜𝑝𝑚(𝑘)

𝐾

𝑘=1

  

Équation 4.1 Poids moyen attribué au mots les plus représentatifs des K thèmes d’un modèle 

LDA  

Où  

- 𝑡𝑜𝑝𝑚(𝑘) = Ensemble des 𝑚 mots les plus représentatifs du thème 𝑘. 

- K = nombre de thèmes a priori du modèle LDA 

Pour donner un exemple de lecture de la figure, pour le modèle LDA à 30 thèmes avec une 

représentation sac de mots du corpus et sans lemmatisation du vocabulaire, un poids moyen de 0,01 

a été calculé. Cette valeur s’interprète comme le poids que le modèle attribue en moyenne aux 10 

termes les plus représentatifs de chacun des 30 thèmes qu’il a extraits. La valeur de ce poids moyen 

est un indicateur de la représentativité des termes composant les thèmes extraits par un modèle 

LDA. Les graphes montrent une tendance similaire pour les 3 revues. Pour les modèles utilisant 

une représentation sac de mots du corpus, le poids moyen augmente avec le nombre de thèmes de 

façon logarithmique. Ces modèles montrent donc une bonne capacité à sélectionner des termes 

représentatifs pour chaque thème. Par ailleurs, aucun effet significatif de la lemmatisation du 

vocabulaire n’est constaté, les tendances et valeurs étant similaires à celles obtenus sans l’étape de 

lemmatisation. On propose d’autre part de s’intéresser à la variabilité des poids attribués par le 

modèle aux différents thèmes extraits. L’Annexe B présente les résultats des boîtes à moustache 

obtenues pour chaque revue et chaque configuration de modèle. La représentation en « boîte à 

moustache », aussi appelée diagramme en boite ou boîte de Tukey, permet de comparer un même 

caractère entre des populations de tailles différentes. Le caractère comparé ici est le poids moyen 

attribué par chaque modèle ayant un nombre de thèmes a priori différent. La variabilité est faible 

pour les modèles avec un petit nombre de thèmes (K ≤ 10) où la taille de l’échantillon est petite. 

Elle devient plus grande pour les modèles avec un nombre de thèmes plus important, mais très peu 

de valeurs aberrantes sont observées. Cependant, il y a peu de points extrêmes (moins de 5 même 
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pour les modèles à 100 thèmes), ce qui montre que tous les thèmes extraits par le modèle LDA 

comportent des termes représentatifs. 

 

Figure 4.2 Poids moyens attribués aux mots prépondérants des thèmes par différents modèles LDA 
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En conclusion, le modèle LDA répartit de façon relativement homogène les poids des mots-clés 

sur les différents thèmes : les termes représentatifs de chaque thème ont un poids similaire et aucun 

thème ne domine les autres en probabilité. Aucun effet de lemmatisation n’est observé sur la 

distribution de probabilité des poids.  

Comment aller au-delà de la simple distribution de probabilité des mots par thème et des thèmes 

par document ? La bibliothèque PyLDAvis (Sievert et Shirley, 2014) a été développée comme 

moyen de représenter le sens de chaque thème, leur importance relative dans le corpus et les 

similarités entre les thèmes. Elle implémente deux mesures pouvant être ajustées de façon 

interactive : la saillance et la pertinence.  

La mesure de saillance a été introduite par Chuang et al. (2012) pour distinguer les termes qui 

discriminent le mieux un thème par rapport aux autres thèmes. Pour un mot w, les auteurs 

définissent sa « spécificité » comme la divergence Kullback-Leibler entre P(T|w), la probabilité de 

tirer le thème T étant donné le terme w et P(T), la probabilité marginale du thème T. Autrement dit, 

si w apparaît dans la plupart des thèmes, sa spécificité sera faible : il apporte peu d’information sur 

la génération du thème T. La saillance du mot w est alors définie comme le produit entre sa 

spécificité et sa distribution de probabilité marginale P(w), qui représente le poids du mot dans 

l’ensemble du corpus. 

𝑠𝑎𝑖𝑙𝑙𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑤) = 𝑃(𝑤) × 𝑠𝑝é𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡é = 𝑃(𝑤) × (∑ 𝑃(𝑇|𝑤)𝑙𝑜𝑔
𝑃(𝑇|𝑤)

𝑃(𝑇)
𝑇

) 

Équation 4.2 Définition de la saillance du terme w 

La mesure de pertinence est propre à la bibliothèque PyLDAvis. Elle sert de critère de 

hiérarchisation des termes au sein d’un thème. On note P(w|T) la probabilité de tirer le terme w 

étant donné le thème T et P(w) la probabilité marginale de w. La pertinence du mot w relativement 

au thème T est définie par l’équation suivante : 

𝑝𝑒𝑟𝑡𝑖𝑛𝑒𝑛𝑐𝑒(𝑤, 𝑇|𝜆) = 𝜆𝑙𝑜𝑔 𝑃(w|T) + (1 − 𝜆)𝑙𝑜𝑔 (
𝑃(w|T)

𝑃(𝑤)
) 

Équation 4.3 Définition de la pertinence du terme w 

Le facteur λ est un hyperparamètre pouvant varier entre 0 et 1 et que l’utilisateur peut moduler pour 

ajuster la liste de termes les plus représentatifs d’un thème. Le choix λ = 1 ordonne les mots selon 
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leur distribution de probabilité au sein du thème, ce qui revient à la méthode classique de 

hiérarchisation. Le choix λ = 0 ordonne les mots selon leur lift, c’est-à-dire le ratio entre la 

distribution de probabilité du mot au sein du thème et la distribution de probabilité du mot au sein 

du corpus. Plus le mot w est rare dans le corpus, plus son lift sera important. Les auteurs évaluent 

différentes valeurs de λ à partir d’un modèle de 50 thèmes entraîné sur 13 700 documents du corpus 

Newsgroups. Il a été demandé à 29 sujets de trouver le mot intrus dans une liste de 5 termes issus 

d’un thème du modèle LDA. Une valeur optimale de λ égale à 0.6 a été trouvée, que nous avons 

utilisée dans nos visualisations. Il faut toutefois noter que cette valeur est dépendante du corpus 

d’étude et du nombre de thèmes du modèle. Elle devrait idéalement être réévaluée pour chaque 

nouvelle expérience.  

L’interface PyLDAvis se décompose en deux parties permettant à l’utilisateur d’appréhender ces 

deux mesures. La partie gauche de l’interface représente la projection 2D de chaque thème sous 

forme de cercle. Les coordonnées 2D du centre du cercle sont calculées en fonction de la similarité 

inter thèmes, mesurée via une mesure cosinus entre les distributions de mots composant chacun 

des thèmes. L’aire indique l’importance relative de ce thème dans le corpus mesurée avec les poids 

attribués à chaque mot du vocabulaire par le modèle. La partie droite de l’interface représente la 

mesure de pertinence des termes composant le thème sélectionné sur la partie gauche, pouvant être 

ajustée par l’utilisateur à l’aide d’un curseur gérant le facteur λ. La Figure 4.3 compare deux 

méthodes de projections 2D (ACP et t-SNE) via l’interface PyLDAvis sur la revue Actualité 

Économique, avec un modèle LDA à 30 thèmes. Naturellement, les mots les plus représentatifs 

extraits par le modèle sont les mêmes entre les deux représentations. La différence repose sur la 

visualisation des thèmes composant le corpus. La méthode t-SNE permet ici de mieux séparer les 

thèmes sur une projection 2D que la méthode ACP. 

Deux caractéristiques de la projection proposée par PyLDAvis peuvent servir à évaluer la qualité 

d’un modèle LDA : 

- On s’attend à ce que les thèmes extraits par le modèle puissent être discriminés 

géométriquement deux à deux. Les projections effectuées ont montré que les modèles 

utilisant la représentation sac de mots séparent nettement la plupart des thèmes dans le plan.  

- On s’attend à ce qu’il y ait peu de termes pertinents pour représenter chaque thème. Cette 

capacité de sélectivité de termes représentatifs du modèle se vérifie à l’aide de la partie 
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droite de l’interface. Pour les modèles avec peu de thèmes (K ≤ 50), peu de mots-clés ont 

une pertinence importante sont identifiés par le modèle pour chaque thème. Pour des 

modèles avec davantage de thèmes, on constate une multiplicité des termes avec un poids 

important dans chaque thème : cette multiplicité s’interprète comme un surapprentissage 

du modèle qui crée des thèmes regroupant des termes peu porteurs d’information. Ce 

constat peut se faire à l’aide de l’interface interactive mais se représente difficilement sur 

une page statique comme celle-ci. Le lecteur est donc invité à utiliser le « notebook » 

« Visualisations_LDA.ipynb » accessible dans le dépôt GitHub pour observer les résultats 

des visualisations PyLDAvis sur les trois revues. 
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Figure 4.3 Comparaison de deux méthodes de projection d’un modèle LDA à 30 thèmes 

entraîné sur Actualité Économique. Sur cette page, projection ACP. 
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 Figure 4.3 Comparaison de deux méthodes de projection d’un modèle LDA à 30 thèmes 

entraîné sur Actualité Économique. Sur cette page, projection t-SNE. (suite et fin) 
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4.2.1.2 Visualisation à l’échelle des documents 

Outre la visualisation des résultats à l’échelle du corpus, on peut aussi exploiter l’information 

extraite par le modèle à l’échelle des documents. La Figure 4.4 montre les résultats d’un algorithme 

de regroupement sur le corpus qui projette le vecteur de mélange de thèmes représentant chaque 

document. Le nombre de groupes correspond au nombre de thèmes du modèle LDA, c’est-à-dire 

10 dans le cas représenté. L’algorithme t-SNE a été utilisé pour construire un point à deux 

coordonnées pour chaque document, que l’on représente dans un plan. La couleur associée à chaque 

document correspond au thème majoritaire qui le compose. Le but de cette projection est donc de 

comparer la valeur discriminante des thèmes à partir de la projection thématique des documents où 

ils sont majoritaires. Les titres des articles sont utilisés pour évaluer cette discrimination 

thématique. La bibliothèque Python de visualisation Bokeh8 a été utilisée pour comparer les titres 

d’un article avec le thème que l’algorithme de projection lui a attribué. Par exemple, pour Actualité 

Économique, les articles « Persistance du chômage et insertion » et « Comment lutter contre le 

chômage lorsque les travailleurs sont hétérogènes ? » sont étiquetés avec le thème 2, dont deux des 

mots-clés les plus représentatifs sont « taux_chômage » et « marché_travail » et sont projetés dans 

la même région du plan. Pour les trois revues, on observe une bonne capacité de discrimination des 

documents selon le thème majoritaire qui les compose. Cependant, il faut noter l’algorithme t-SNE 

ne permet pas de comparer une distance entre les groupes (qui pourrait servir de mesure de 

similarité) car il est construit sur une mesure de distance probabiliste (voir section 2.2.1). 

Finalement, des visualisations interactives fournissant les titres des articles sur le graphe peuvent 

être lancées à partir du notebook « Visualisations_LDA.ipynb ». 

Ces différentes méthodes de visualisation offrent aux chercheurs en sciences sociales utilisant des 

modèles de thèmes une première possibilité d’interprétation des résultats. Ceux-ci peuvent ainsi 

identifier des thèmes visiblement incohérents, reconnaître des termes majoritaires dans plusieurs 

thèmes, interagir et appréhender le corpus d’étude à l’aide d’une projection 2D des thèmes d’une 

part et des représentations thématiques des documents d’autre part. Ils peuvent aussi dégager les 

tendances thématiques générales traitées dans un corpus en vue d’une analyse plus spécifique. La 

                                                 

8 https://bokeh.pydata.org/en/latest/ 

https://bokeh.pydata.org/en/latest/
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visualisation des modèles de thèmes n’est pas une tâche facile à cause de la complexité des résultats 

produits par ces modèles. Afin de pouvoir comparer rigoureusement les résultats des modèles de 

thèmes, il reste nécessaire d’introduire des mesures d’évaluation interne et externe. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.4 Regroupement t-SNE des 3 revues à partir d’un modèle LDA à 10 thèmes. Un point 

correspond à un document, et sa couleur au thème LDA majoritaire qui le compose.  

AE EI 

RI 
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4.2.2 Évaluation automatique : mesures de perplexité et de cohérence 

4.2.2.1 Étude de la perplexité 

La mesure traditionnelle pour comparer les modèles LDA est la perplexité (Blei et al., 2003). La 

perplexité mesure la capacité du modèle à prédire la composition thématique de nouveaux 

documents. Pour chaque revue ont été comparées deux modalités du modèle LDA : le nombre de 

thèmes du modèle et la lemmatisation ou non du vocabulaire. La Figure 4.5 présente les courbes 

de perplexité obtenues avec une échelle logarithmique. L’ordonnée correspond à la perplexité 

mesurée sur un modèle LDA et l’abscisse au nombre de thèmes a priori de ce modèle LDA. Les 

croix en noire correspondent aux perplexité obtenues pour les modèles sans lemmatisation tandis 

que celles en jaune correspondent aux perplexités mesurées sur les modèles avec lemmatisation. 

L’ordre de grandeur et la tendance suivie par les valeurs de perplexité sont similaires pour chaque 

revue. 

Influence de la lemmatisation du vocabulaire. Aucun effet significatif de la lemmatisation du 

vocabulaire n’est observé (différence entre croix noire et jaune sur une verticale constante). Ce 

résultat est en accord avec le peu de littérature existante ayant étudié l’effet de la lemmatisation sur 

les modèles de thèmes (Schofield et Mimno, 2016).  

Influence du nombre de thèmes. D’autre part, Les modèles utilisant une représentation sac de mots 

du corpus montrent une valeur de perplexité stable autour de -10 pour un nombre de thèmes 

inférieur à 70. Un décrochement apparaît entre les modèles à 70 et 80 thèmes, léger pour les revues 

AE et EI et remarquable pour la revue RI (pour laquelle la log-perplexité chute de -10 à -14). La 

cause de ce décrochement n’est pas comprise. La lemmatisation n’ayant aucun effet sur la 

visualisation ni sur la perplexité des résultats, il a été décidé de ne pas appliquer cette étape dans 

les analyses suivantes afin de diminuer la complexité de l’étape de préparation des données.  

Pour résumer, après avoir effectué ces premières analyses, la configuration « sac de mots/sans 

lemmatisation » a été retenue pour les études suivantes. De plus, mesurer la perplexité des modèles 

apparaît comme inutile dans l’évaluation des modèles LDA au vu de l’absence de corrélation entre 

sa valeur et l’interprétabilité visuelle des thèmes. 
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Figure 4.5 Influence du nombre de thèmes a priori sur la perplexité des modèles 

LDA 

 L’ordonnée est en échelle logarithmique. 
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4.2.2.2 Étude de la cohérence 

La perplexité évalue la capacité prédictive du modèle de thèmes, autrement dit elle mesure sa 

vraisemblance à générer un document non observé pendant l’entraînement. Mais elle ne donne 

aucune information explicative sur la cohérence des thèmes produits. À la suite des premiers 

résultats des visualisations, il a été décidé d’évaluer la cohérence des modèles utilisant une matrice 

sac de mots du corpus et sans lemmatisation du vocabulaire. Les quatre mesures de cohérence 

présentées dans la section 0 ont été évaluées pour des modèles LDA appliqués sur les trois revues. 

Les résultats sont présentés à la Figure 4.6. Une couleur et une forme de points sont caractéristiques 

de chaque revue : croix verte pour AE, cercle jaune pour EI et carré rouge pour RI. Chaque graphe 

correspond représente l’évolution d’une des quatre mesures de cohérence en fonction du nombre 

de thèmes a priori du modèle LDA. 

Notons que les valeurs de cohérence ne peuvent se comparer de façon absolue entre les différentes 

mesures. L’ordre de grandeur des valeurs obtenues pour les quatre mesures est le même que celui 

indiqué dans la littérature (Stevens et al., 2012). Pour les trois revues et les quatre mesures de 

cohérence, on observe des valeurs de cohérences maximales pour un nombre de thèmes K compris 

entre 5 et 10, puis une convergence décroissante vers une valeur cohérence qui se stabilise à partir 

de K = 50 (excepté pour la mesure CV où la stabilisation apparaît dès K = 10). Cela indique qu’un 

nombre de thèmes supérieur à 10 n’apporte pas d’information utile supplémentaire sur la collection 

analysée selon les métriques de cohérence. Les 4 courbes des revues EI et RI montrent des 

tendances similaires, avec des valeurs de cohérence en moyenne supérieures à celles obtenues pour 

la revue AE. Les courbes des cohérences CUCI, CNPMI et CUMass ont une évolution semblable avec 

le nombre de thèmes. Or, elles se basent sur des statistiques de cooccurrence, CUMass à partir du 

corpus d’étude et CUCI et CNPMI à partir de Wikipédia. On en déduit que pour les revues étudiées, 

l’utilisation de Wikipédia comme corpus externe de statistiques textuelles n’apporte pas 

d’information supplémentaire dans le calcul de la cohérence thématique.  
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Figure 4.6 Influence du nombre de thèmes a priori sur la cohérence des modèles LDA. 

Une couleur et une forme de points sont caractéristiques de chaque revue : croix verte pour AE, cercle 

jaune pour EI et carré rouge pour RI. 
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4.2.2.3 Étude de la fiabilité 

L’étude de la fiabilité des modèles est rarement entreprise dans la littérature des modèles de thèmes. 

Pourtant elle est cruciale si l’on souhaite tester la reproductibilité des résultats obtenus, en 

particulier lorsque l’on travaille avec des modèles probabilistes. Ce manque de fiabilité est en outre 

un des principaux freins à l’adoption des modèles de thèmes par la communauté de chercheurs en 

SHS (Ramage et al., 2009).  

On se propose d’étudier la fiabilité des modèles LDA à l’aide des mesures de perplexité et de 

cohérence. Cinq modèles LDA à 10 thèmes et à 40 thèmes ont été entraînés indépendamment sur 

chaque revue, avec une représentation sac de mots et sans lemmatisation du vocabulaire. La 

configuration d’entraînement des modèles est la même pour les cinq versions des modèles. Le but 

est d’évaluer l’incertitude causée par l’initialisation probabiliste du tirage des mots pour chaque 

thème et des mélanges de thèmes pour chaque document (voir le processus génératif du LDA à la 

section 0). 

La Figure 4.7 montre la variabilité des résultats de perplexité obtenus pour les 2 types de modèles 

LDA et les 3 revues. Par exemple, les valeurs que l’on observe pour « LDA AE 10 » correspondent 

à la variabilité des mesures de perplexité obtenues sur les 5 modèles LDA à 10 thèmes entraînés 

indépendamment sur la revue Actualité Économique. 

Toutes les mesures de perplexité tombent entre le premier et le troisième quartile sauf une pour le 

modèle à 40 thèmes pour la revue Études Internationales. Les écarts-types mesurés, indiqués dans 

le Tableau 4.2 sont faibles. Il n’y a pas d’effet mesurable du nombre de thèmes sur la variabilité 

des résultats de perplexité. Par conséquent, les résultats des modèles LDA se montrent fiables selon 

la métrique de perplexité.  
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Figure 4.7 Boîte à moustaches des résultats de perplexité pour l’étude de fiabilité 

La Figure 4.8 présente la variabilité des valeurs de cohérence obtenues, selon les quatre mesures 

populaires. La grille de lecture est la même que pour la Figure 4.7. De même que pour les résultats 

de perplexité, on constate un très faible écart de valeur de cohérence entre les différents modèles, 

indépendamment de la revue ou du nombre de thèmes. La mesure CUCI montre le plus de variabilité. 

Pour les mesures CUCI, CV et CNPMI les modèles à 10 thèmes présentent plus de variabilité que les 

modèles à 40 thèmes.  

Tableau 4.2 Mesures de perplexité pour l’étude de fiabilité 
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Figure 4.8 Boîte à moustaches des résultats de cohérence pour l’étude de fiabilité 
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Les modèles LDA évalués présentent donc une bonne fiabilité selon les mesures de cohérence et 

de perplexité : munis des mêmes hyperparamètres d’entraînement, deux modèles LDA obtiendront 

des scores semblables. 

Qualitativement, on se propose d’étudier la fiabilité des modèles en comparant les termes les plus 

représentatifs extraits pour l’ensemble des thèmes de chaque version d’un modèle LDA. Autrement 

dit, on recense l’ensemble des dix jetons représentatifs de chaque thème pour un modèle LDA 

donné. Puis on compare deux à deux cette liste de jetons entre les modèles avec un même nombre 

de thèmes. Par exemple, pour les cinq modèles LDA à 10 thèmes appliqués à la revue AE, on 

extrait les dix jetons les plus représentatifs de chacun des 10 thèmes, ce qui constitue une liste de 

100 jetons et on compte ensuite le pourcentage de jetons communs entre chaque paire de modèles. 

On obtient finalement un pourcentage qu’on nomme « similarité sémantique globale », défini pour 

un modèle LDA à K thèmes. L’Équation 4.4 en donne la définition mathématique : 

% 𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡é 𝑠é𝑚𝑎𝑛𝑡𝑖𝑞𝑢𝑒 𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑒 (𝐿𝐷𝐴 𝑎𝑣𝑒𝑐 𝐾 𝑡ℎè𝑚𝑒𝑠) =
1

(𝑛
2)

∑
𝐶𝑎𝑟𝑑(𝑆𝑖

𝐾 ∩ 𝑆𝑗
𝐾)

𝑡𝑜𝑝𝑚 × 𝐾
1≤𝑖<𝑗≤(𝑛

2)

 ×  100 

Équation 4.4 Définition de la similarité sémantique d'un modèle LDA à K thèmes 

Où : 

- K = nombre de thèmes du modèle LDA considéré 

- n = nombre de versions entraînées de ce modèle 

- topm : nombre de jetons représentatifs conservés pour chaque thème 

- Si
K : Liste de tous les jetons représentatifs conservés pour la version i du modèle LDA à K 

thèmes 

Ici, les valeurs de ces paramètres sont : {K ∈ [10,40] ; n = 5 ; topm = 10}.  

La formule devient pour ce cas particulier :  

% 𝑠. 𝑠. 𝑔. (𝐿𝐷𝐴 𝑎𝑣𝑒𝑐 𝐾 𝑡ℎè𝑚𝑒𝑠) =
1

K
∑ 𝐶𝑎𝑟𝑑(𝑆𝑖

𝐾 ∩ 𝑆𝑗
𝐾)

1≤𝑖<𝑗≤(𝑛
2)

  

Les résultats de similarité sémantique globale sont présentés dans le Tableau 4.3.  
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Tableau 4.3 Mesures de cohérence et de similarité sémantique pour l’étude de fiabilité 

 

La similarité sémantique obtenue est comprise entre 63% et 71%. Ce résultat valide qualitativement 

la capacité des modèles LDA à produire des thèmes similaires une fois fixés les hyperparamètres 

du modèle. Notons que la nature probabiliste du modèle ne permet pas d’obtenir des thèmes 

complètement identiques entre les différentes versions d’un même modèle. Cette fluctuation 

probabiliste doit être connue des chercheurs en sciences sociales qui souhaitent utiliser des modèles 

LDA pour extraire de l’information d’un corpus.  

Les mesures automatiques d’évaluation comme la perplexité et la cohérence aident l’utilisateur des 

modèles de thèmes à décrire des tendances générales concernant la qualité des thèmes extraits. 

Toutefois, elles ne donnent aucune information sur l’utilité opérationnelle de la représentation 

thématique pour des chercheurs en SHS. Pour cela, il est nécessaire d’évaluer le modèle sur une 

tâche spécifique : la recherche de documents.
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CHAPITRE 5 INTÉGRATION DU LDA DANS UNE TÂCHE DE 

RECHERCHE DE DOCUMENTS 

À ce stade de la recherche, différents modèles LDA ont été entraînés sur les trois revues. Les étapes 

de visualisation et d’évaluation automatique ont permis d’identifier la configuration « corpus sac 

de mots/sans lemmatisation du vocabulaire » comme la plus adaptée au corpus. Afin de valider les 

résultats de ces modèles, il est apparu nécessaire de construire une tâche spécifique d’évaluation 

externe. Cette tâche part de la situation opérationnelle suivante : un chercheur dispose d’un corpus 

d’articles en SHS et souhaite récupérer certains articles à partir d’une requête spécifique. Le but 

est de développer un algorithme de recherche qui propose des articles pertinents vis-à-vis de la 

requête. En particulier, il s’agit de s’appuyer sur la représentation informatique calculée par le 

modèle LDA pour mener la fouille.  

Des modèles LDA entraînés sur les trois revues ont donc été utilisés pour effectuer trois recherches 

de thématiques au sein de chaque revue, à l’aide de deux approches de fouille différentes. Pour 

chaque recherche, les deux approches proposent des listes de 5 titres d’articles publiés dans la revue 

qu’ils estiment pertinents par rapport à la requête de l’utilisateur. Ces listes de titres d’articles ont 

ensuite été proposées à des chercheurs en SHS qui en ont indiqué le niveau de pertinence. On 

présente maintenant les deux approches de fouille et les choix méthodologiques de construction de 

la tâche. 

5.1 Construction de la tâche de fouille de documents 

Le but de l’évaluation externe est de mesurer indirectement l’utilité opérationnelle des résultats des 

modèles LDA sur une tâche de fouille de documents. Ce but se scinde en quatre objectifs 

spécifiques pour répondre à la seconde question de recherche : 

(1) Comparer la performance de deux algorithmes de recherche d’information basés sur des 

modèles LDA sur la pertinence des résultats. 

(2) Mesurer l’influence du nombre de thèmes des modèles LDA sur la pertinence des résultats. 

(3) Mesurer l’influence du domaine de la revue sur lequel le modèle est entraîné sur la 

pertinence des résultats. 

(4) Mesurer l’influence de la spécificité de la requête sur la pertinence des résultats. 
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L’objectif (1) vise à texter deux méthodes d’intégration du LDA pour la tâche de recherche de 

documents : une qui utilise une approche fréquentielle et l’autre une approche vectorielle. 

L’objectif (2) vise à tester un hyperparamètre clé du LDA, le nombre de thèmes a priori qui peut 

modifier les thèmes obtenus comme on l’a étudié au chapitre 4. 

Les objectifs (3) et (4) sont motivés par la nature du LDA. En effet, le LDA est un modèle qui 

extrait de l’information globale du corpus, sous forme d’une modélisation thématique. Par 

conséquent, on peut se demander si la qualité de cette information sera équivalente entre les trois 

revues d’une part et si d’autre part elle sera à même de répondre à des requêtes très spécifiques. 

La tâche de fouille de documents se décompose en 4 étapes, résumées par la Figure 5.1.  

 

 

Figure 5.1 Pipeline de la fouille de documents 

Chaque étape de cette tâche nécessite de procéder à des choix méthodologiques. 

5.1.1 Choix de requête 

Le principe est de n’utiliser que le contenu textuel des articles (et donc d’exclure les métadonnées 

comme les noms d’auteurs, les citations, etc.) afin d’isoler l’information apportée par les modèles 

de thèmes sur cette tâche de fouille de documents. La requête contiendra donc uniquement des 

mots-clés liés à une thématique qui intéresse le chercheur, comme le terme « Macroéconomie » par 

exemple. Dans une situation réelle, c’est le chercheur qui choisirait la thématique avec laquelle il 

souhaite fouiller le corpus. Mais pour cette expérience, les thématiques ont été choisies en amont 

de l’évaluation par les chercheurs en SHS pour assurer la présence de la thématique au sein d’une 

revue donnée et répondre aux objectifs. Ces thématiques ont été choisies pour chaque revue selon 

deux critères :  

Critère 1 : La thématique de la requête doit être traitée dans la revue (Objectif (1)) 

1) Formulation 
d'une requête

• Recherche d’une 
thématique par 
un chercheur

2) Conversion 
de la requête

• Approche 1 : 
Champ lexical

• Approche 2 : 
Représentation 
latente LDA

3) Mesure de 
similarité

Approche 1 :

Compte de fréquence

• Approche 2 :

Similarité cosinus

4) Présentation 
des résultats

• Propose les 5 
titres d'articles 
les plus 
pertinents selon 
la mesure choisie
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Critère 2 : Les thématiques de requête doivent présenter des spécificités différentes 

(Objectif (4))  

Le premier critère assure la présence de certains documents parmi le corpus traitant de la 

thématique recherchée. Le second critère se justifie par le caractère d’extraction thématique global 

des modèles LDA. En effet les modèles LDA extraient une représentation globale du corpus, en 

identifiant des groupes de termes de forte co-occurrence : on ne s’attend pas à ce qu’ils soient 

capables de proposer des informations spécifiques à un unique document.  

Pour le premier critère, nous avons identifié les intérêts de recherche des auteurs présents au comité 

de rédaction de chaque revue à l’aide de leur page institutionnelle, constituant ainsi une liste de 

thématiques a priori pour chaque revue. On qualifie ces thématiques d’a priori car on s’attend à ce 

que certaines d’entre elles soient traitées dans les revues du corpus, puisqu’elles sont des intérêts 

de recherche des auteurs qui contribuent aux revues et sélectionnent les articles qui y sont publiés. 

Ensuite, nous avons déterminé un champ lexical pour chacune de ces thématiques à l’aide du site 

rimesolides.com9. Le champ lexical (ou sémantique) désigne ici un ensemble de noms, d’adjectifs 

et de verbes qui présentent une corrélation sémantique entre eux. Dans le cadre de ce travail, cette 

corrélation sémantique sera mesurée à l’aide de comptes de cooccurrence. Pour un mot-clé donné, 

l’outil proposé par ce site renvoie une liste de mots utilisés fréquemment avec le mot-clé dans des 

bases de données externes (Wikipédia, réseaux sociaux, romans). L’algorithme n’est pas en accès 

ouvert mais pour les besoins de notre recherche, les résultats qu’il propose nous sont apparus 

suffisants. Pour chaque thématique (i.e. mot-clé), on constitue ainsi une liste de termes associés qui 

lui sont proches sémantiquement : cette liste de termes correspond au champ lexical de la 

thématique. La Figure 5.2 illustre la construction de ces champs lexicaux (ou sémantiques) sur la 

revue Actualité Économique. 

                                                 

9 https://www.rimessolides.com/motscles.aspx 

https://www.rimessolides.com/motscles.aspx
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Figure 5.2 Illustration de la construction des champs sémantiques a priori présentes dans la revue 

AE.  

À partir de la liste des rédacteurs de la revue, on identifie les intérêts de recherche puis à l’aide 

d’une mesure de cooccurrences basée sur Wikipédia, on leur associe un champ sémantique a 

priori. 

Pour assurer le premier critère, à savoir que les mots-clés utilisés pour la requête sont traités par au 

moins cinq articles d’une revue donnée, on procède à un compte d’occurrences. Pour l’ensemble 

des mots composant chacun des champs lexicaux construits précédemment, on compte leur nombre 

d’occurrences dans chaque article d’une revue. Si pour un article le total d’occurrences dépasse 

cinq, on considère que l’article traite de cette thématique. Ce choix de cinq articles a été fait de 

façon heuristique et mériterait d’être considéré davantage lors de l’application de la méthode à 

d’autres corpus. S’il y a plus de cinq articles qui traitent de cette thématique, alors on considère 

qu’elle respecte le premier critère. À la fin de cette première étape de filtre, on a conservé pour 

chaque revue des thématiques qui sont traitées dans au moins cinq articles de la revue 

correspondante. La première ligne du Tableau 5.1 présente la liste de thématiques pour chaque 

revue. Le second critère permet de conserver des thématiques de spécificité différente pour mener 

la recherche de documents. On détaille maintenant ce critère. 
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Pour le second critère concernant la granularité des mots-clés choisis, le travail s’appuie sur 

l’Australian and New Zealand Standard Research Classification (ANZSRC)10. Ce guide de 

classification datant de 2008 propose une structure hiérarchique positionnant l’ensemble des 

domaines de recherche et développement. La structure se décompose selon trois niveaux de 

granularité : DIVISION — GROUPE — DOMAINE. Dans le cas où les thématiques identifiées à 

l’aide du premier critère ne sont présentes dans aucun de ces trois niveaux, on les considère comme 

appartenant à un « SOUS-DOMAINE ». Les divisions « Economics » et « Economic Framework » 

pour la revue AE et la division « Law, Politics and Community Services » pour les revues EI et RI 

ont été identifiées. Plus spécifiquement, pour la revue AE, ont été retenus le groupe 

« Macroéconomique » (Macroeconomics) ainsi que les domaines « Économie internationale » 

(International Economics) et « Économie monétaire et financière » (Financial Economics). Pour la 

revue EI, aucune thématique issue du premier critère ne correspond à un groupe ou domaine donc 

ont été choisis les sous-domaines « Démocratisation », « Dissuasion » et « Sécurité 

Internationale ». Pour la revue RI, a été retenu le groupe « Travail » et les sous-domaines 

« Convention Collective » et « Théories de la justice et de l’équité ». Finalement, une fois filtrés 

les mots-clés de recherche potentiels à l’aide du premier critère, on a conservé des mots-clés ayant 

une granularité (groupe, domaine, sous-domaine) différente pour chaque revue.  

Les trois mots-clés sélectionnés pour chaque revue à l’aide de ces deux critères sont présentés dans 

le Tableau 5.1. On obtient finalement deux mots-clés avec une granularité de type « Groupe », deux 

mots-clés avec une granularité de type « Domaine » et cinq mots-clés avec une granularité plus 

spécifique (« Sous-domaine »). 

                                                 

10 

https://www.abs.gov.au/AUSSTATS/abs@.nsf/Latestproducts/4AE1B46AE2048A28CA25741800044242?opendoc

ument 

https://www.abs.gov.au/AUSSTATS/abs@.nsf/Latestproducts/4AE1B46AE2048A28CA25741800044242?opendocument
https://www.abs.gov.au/AUSSTATS/abs@.nsf/Latestproducts/4AE1B46AE2048A28CA25741800044242?opendocument
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Tableau 5.1 Choix des thématiques pour les requêtes pour chaque revue.  

En gras : thématiques présentes dans la revue. Les autres sont considérées comme non traitées dans la revue. 

 

Niveaux de granularité : 
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Une fois que l’on dispose des thématiques à rechercher, on souhaite le convertir pour que 

l’ordinateur puisse renvoyer une liste d’articles qu’il considère comme sémantiquement proches de 

la requête.  

5.1.2 Conversion de requête  

Deux approches de conversion de la requête sont comparées : l’approche 1 repose sur la 

construction de différents champs lexicaux et l’approche 2 utilise l’espace latent du modèle LDA. 

Le but de ces deux approches est de déterminer la meilleure modalité d’utilisation des modèles LDA 

pour cette tâche. L’approche 1 utilise une fréquence de jetons tandis que l’approche 2 utilise une 

représentation vectorielle. 

Approche 1 

La première approche de conversion se base sur la même idée que le plus simple des algorithmes 

de fouille, à savoir compter le nombre d’occurrences du mot-clé dans chacun des articles du corpus 

et renvoyer ceux où le mot-clé d’intérêt a la plus grande fréquence. L’ajout de l’approche 1 est de 

ne pas se limiter au mot-clé dans le calcul d’occurrences mais plutôt d’utiliser un « champ lexical » 

qui lui est rattaché. Le champ lexical est utilisé dans le même sens que précédemment. Cette 

méthode repose sur l’hypothèse que si un article contient des termes proches sémantiquement du 

mot-clé de recherche, alors il est susceptible d’être pertinent. De fait, les termes appartenant à un 

même champ lexical ne sont pas nécessairement synonymes mais sont utilisés dans un même 

contexte pour désigner un même phénomène. Trois procédés de construction de ce champ lexical 

sont proposés : 

1) Le premier procédé est celui détaillé plus haut dans l’identification des mots-clés des 

requêtes. On utilise le moteur du site rimessolides.com qui se base sur des statistiques de 

cooccurrences de mots construites à l’aide de bases de données de références telle que 

Wikipédia. Pour chaque mot-clé de recherche, on récupère une liste de 30 termes présentant 

une forte cooccurrence avec le mot-clé. Cette méthode sera représentée par l’acronyme a 

priori. 

2) Le deuxième procédé consiste à établir un lien entre le champ lexical construit à l’aide du 

premier procédé et les listes de mots représentatifs de chaque thème LDA. À partir des 

modèles LDA à 10 thèmes, la correspondance est établie en identifiant les termes communs 
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entre les listes de mots deux à deux. Par exemple, si le champ lexical du thème 

« Macroéconomie » contient le mot « inflation » et que l’un des thèmes LDA contient le mot 

« inflation » dans l’un de ses dix jetons les plus représentatifs, alors on considère qu’il y a 

un lien entre ce thème LDA et le thème a priori « Macroéconomie ». Une fois cette 

correspondance établie, si l’on s’intéresse à la requête « Macroéconomie », on utilisera non 

pas le champ lexical issu du premier procédé mais plutôt l’ensemble des jetons du thème 

LDA associé au thème « Macroéconomie ». Cette méthode sera représentée par l’acronyme 

LDA. 

3) Le troisième procédé dérive du précédent. Une fois établie la correspondance entre les 

thèmes a priori et les thèmes LDA, on identifie pour chaque thème LDA les cinq articles les 

plus représentatifs du thème (i.e. avec le poids le plus fort pour ce thème). Puis on constitue 

une liste de jetons à l’aide des 30 mots les plus fréquents de ces cinq articles. Cette méthode 

sera représentée par l’acronyme docmaj. 

On aboutit ainsi à trois champs lexicaux liés au mot-clé de la requête qui seront utilisés pour 

procéder à la fouille de documents. Le premier est indépendant des thèmes LDA et servira de 

référence de comparaison. Le second utilise directement les jetons extraits par le modèle LDA à 10 

thèmes. Le troisième se sert indirectement des thèmes extraits par le modèle LDA à 10 thèmes en 

s’appuyant sur le contenu de certains documents du corpus. Le choix d’un modèle LDA à 10 thèmes 

pour les méthodes 2 et 3 a été fait suite aux résultats des mesures de cohérence. 

Approche 2 

La seconde approche utilise directement l’espace latent du modèle LDA pour procéder à la fouille. 

Les modèles LDA calculent en effet une représentation vectorielle pour chaque article du corpus. 

Chaque article est ainsi représenté à l’aide d’un vecteur dont la dimension est égale au nombre de 

thèmes du modèle et dont les composantes correspondent au poids affecté à chaque thème par le 

modèle. Le principe de cette seconde approche est de considérer la requête de l’utilisateur comme 

un document. Autrement dit, on applique un modèle LDA à la requête afin d’obtenir un vecteur 

contenant les poids de chaque thème pour la requête. Ce vecteur est ensuite utilisé pour évaluer la 

pertinence des articles de la revue. Les modèles LDA à 10, 30 et 50 thèmes ont été utilisés, dans le 

but d’évaluer l’influence du nombre de thèmes sur la pertinence des résultats avec cette approche. 
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Les méthodes de cette approche seront représentées par les acronymes Latent LDA 10, Latent 

LDA 30 et Latent LDA 50. 

5.1.3 Mesure de similarité 

Chacune des approches de conversion de la requête nécessite une mesure de similarité spécifique. 

Pour l’approche 1, un compte de fréquence a été utilisé comme indicateur de proximité sémantique. 

En fonction du champ lexical utilisé, on compte pour chaque article de la revue que l’on fouille la 

fréquence de l’ensemble des jetons composant le champ lexical. Les articles les plus pertinents sont 

ceux ayant le total d’occurrences le plus élevé parmi les jetons du champ lexical. 

Pour l’approche 2, on utilise une mesure de similarité cosinus comme indicateur de proximité 

sémantique. La similarité cosinus mesure l’angle entre deux vecteurs. Le principe est de comparer 

le vecteur de chaque article dans l’espace latent LDA avec celui de la requête. Les articles les plus 

pertinents sont ceux dont le vecteur a la plus petite distance cosinus avec le vecteur requête. 

5.1.4 Présentation des résultats 

Pour des questions de limitation de temps et de ressources, il a été décidé de ne conserver que les 

titres des articles estimés comme les plus pertinents lors de la présentation des résultats. Ce choix 

repose sur la capacité humaine d’extrapolation : à partir de peu d’information, ils sont capables d’en 

déduire des propriétés plus générales. Finalement, la Figure 5.3 résume les étapes de la tâche de 

fouille de documents.   

 

Figure 5.3 Schéma récapitulatif de la tâche de fouille de documents 
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En résumé, trois requêtes ont été effectuées sur chaque revue. Chacune des requêtes correspond à 

une thématique de recherche, plus ou moins spécifique en fonction de sa granularité. Deux 

approches de fouille ont été utilisées pour fouiller chaque revue. Chaque approche de fouille 

comporte trois méthodes. Trois champs lexicaux distincts sont utilisés par l’approche 1, ce qui donne 

trois listes de titres d’articles différentes : la liste « a priori », la liste « LDA » et la liste « docmaj ». 

Trois nombres de thèmes distincts pour les modèles LDA ont été utilisés par l’approche 2, ce qui 

donne également trois listes des titres d’articles différentes : la liste « Latent LDA 10 », la liste 

« Latent LDA 20 » et la liste « Latent LDA 50 ». Au total, pour chaque revue et chaque requête, on 

dispose donc de six listes de titres d’articles dont on souhaite faire évaluer la pertinence par des 

chercheurs en SHS.  

5.2 Construction du questionnaire d’évaluation 

Une fois obtenues les six listes de titres d’articles pour chaque mot-clé de recherche, on souhaite 

répondre aux deux objectifs de l’évaluation externe. Pour cela, le choix a été fait de construire un 

questionnaire pour faire évaluer par des experts en SHS la pertinence des résultats proposés par les 

différents algorithmes de fouille.  

5.2.1 Répondants ciblés 

Afin d’évaluer les résultats des algorithmes de fouille de documents pour chaque revue, il est 

nécessaire d’adresser le questionnaire à des humains ayant une expertise spécifique à chacune des 

revues. Trois universités québécoises ont été ciblées comme sources de répondants : HEC Montréal, 

l’Université du Québec à Montréal (UQAM) et l’Université de Sherbrooke. Ces trois universités 

comportent des départements de SHS et fournissent l’adresse courriel de leurs professeurs et 

chercheurs.  

Ensuite, pour chacune des revues ont été identifiés les chercheurs et professeurs ayant une expertise 

proche des thématiques abordées au sein de la revue. Ainsi, pour la revue Actualité Économique ont 

été sélectionnés les professeurs des départements d’« Économie Appliquée et de Finance » du HEC 

Montréal et de l’Université de Sherbrooke et les professeurs avec une expertise en « Économie » de 

l’UQAM. Pour la revue Études Internationales, ont été sélectionnés les professeurs du département 

d’« Affaires Internationales » du HEC Montréal, les professeurs avec une expertise en 

« International » de l’UQAM (droit, relations, stratégie, etc.) et les professeurs du département de 
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« Politique Appliquée » de l’Université de Sherbrooke. Enfin, pour la revue Relations Industrielles 

ont été sélectionnés les professeurs du département de « Gestion des Ressources Humaines » du 

HEC Montréal et de l’Université de Sherbrooke et les professeurs avec une expertise en « Relations 

Industrielles » de l’UQAM. Les membres du comité de rédaction de chaque revue ont également été 

joints à la liste de cibles. Cet exercice a permis d’identifier 332 universitaires comme potentiels 

répondants au questionnaire.  

5.2.2 Construction et administration du questionnaire 

Le questionnaire se structure en trois parties. Une première page présente les enjeux de la recherche 

et ce qui est attendu du répondant. Puis, le répondant est invité à choisir l’expertise qui lui 

correspond le plus entre « Économie », « Relations Internationales » et « Relations Industrielles ». 

Enfin lui sont proposées les listes de titres d’articles à évaluer pour les trois mots-clés associés à la 

revue correspondante à son choix d’expertise. Les questions sont de la forme « Veuillez indiquer si 

la liste de ces 5 titres d’articles publiés dans la revue X vous semble pertinente par rapport au mot-

clé suivant : “Y” ». Chaque évaluateur doit répondre à 18 questions pour compléter le questionnaire, 

ce qui prend entre 5 et 10 minutes. Le questionnaire est rédigé uniquement en français car les 

modèles LDA ont été entraînés sur des revues en langue française.  

Pour mener l’évaluation, il faut enfin choisir une échelle de pertinence. Manning et al. (2009) 

mentionnent deux types d’échelles de pertinence utilisées pour valider les résultats de systèmes de 

recherche d’information. Une échelle de pertinence binaire (pertinent/non pertinent) permet 

d’appliquer des mesures interjuges facilement. Cependant, elle limite le pouvoir de discrimination 

des résultats obtenus. Une échelle de pertinence cardinale avec plus de 2 points augmente les 

possibilités d’analyse des résultats du questionnaire. Nous avons donc choisi une échelle cardinale 

à cinq points : « Pas du tout pertinent — Peu pertinent — Assez pertinent — Très pertinent — 

Extrêmement pertinent », inspirée de l’échelle développée par l’INEX pour l’évaluation de contenu 

XML (Pehcevski et al., 2005).  



88 

 

Le logiciel LimeSurvey™ 11 a été utilisé pour construire et administrer le questionnaire. Il permet 

d’assurer l’anonymat des répondants et la confidentialité des données récupérées. Un certificat de 

conformité a été obtenu auprès du Comité d’éthique de la recherche avec des êtres humains de 

Polytechnique Montréal avant d’administrer le questionnaire. Un prétest a été effectué auprès de 

membres du laboratoire afin de valider la forme du questionnaire et la compréhension des questions. 

Le questionnaire a ensuite été envoyé une première fois par mail accompagné d’une lettre 

explicative, suivie d’un rappel 15 jours plus tard. La période d’administration du questionnaire s’est 

ainsi déroulée sur 1 mois. 

5.3 Résultats et analyses statistiques 

Le Tableau 5.2 présente les résultats de participation au sondage. 36 experts ont répondu, ce qui 

donne un taux de participation de 11,5 %.  

Tableau 5.2 Statistiques de participation au questionnaire 

 

Le nombre en parenthèses sur la ligne de TOTAL correspond au nombre réel de cibles, une fois 

retirées les adresses courriel défectueuses. C’est le nombre utilisé pour le calcul du pourcentage de 

participation. 

Chaque point de l’échelle de pertinence a été recodé par un chiffre entre 1 (« pas du tout pertinent ») 

et 5 (extrêmement pertinent) pour les analyses statistiques. Une réponse incomplète pour la revue 

AE a été retirée.  

 

 

                                                 

11 Limesurvey GmbH. / LimeSurvey: An Open Source survey tool /LimeSurvey GmbH, Hamburg, Germany. URL 

http://www.limesurvey.org 

http://www.limesurvey.org/
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Étude de la fidélité interjuges  

Une analyse préliminaire consiste à évaluer la fidélité interjuges des résultats. Le but de cette analyse 

est d’évaluer la probabilité que les évaluateurs (les « juges ») se soient mis d’accord par chance. On 

calcule pour cela le coefficient α de Krippendorff présenté dans la littérature. Les résultats d’accord 

interjuges pour les trois revues sont donnés au Tableau 5.3. Rappelons que le seuil d’acceptation en 

recherche en sciences sociales se situe à 0.67 (Krippendorff, 2004). Seule la revue RI obtient un α 

supérieur au seuil recommandé avec une valeur de 0.69. Les faibles valeurs d’accord obtenues 

peuvent s’expliquer d’une part par la multiplicité des points de l’échelle et d’autre part par la 

subjectivité de la tâche à évaluer. En effet, la notion de pertinence dans le cas de l’évaluation de 

résultats d’une fouille de documents est connue pour sa subjectivité (Manning et al., 2009). De plus, 

le fait que l’on ne propose que les titres d’articles pour évaluer le lien avec le mot-clé laisse plus de 

place à l’interprétation personnelle de l’évaluateur. Il serait intéressant de reproduire l’étude avec 

une échelle binaire pour vérifier la fiabilité interjuges sur un nombre plus restreint de choix. Enfin, 

bien qu’ayant une connaissance générale de leur domaine, les juges ont chacun une expertise 

spécifique qui peut engendrer un désaccord sur la compréhension des mots-clés recherchés. Ce 

désaccord souligne par ailleurs la difficulté de construire un moteur de recherche qui satisfait tous 

les utilisateurs, problème fréquemment observé dans les études utilisateurs (Manning et al., 2009).  

Tableau 5.3 Résultats d’accord interjuges 

 

Pour la suite des analyses, chaque revue est identifiée par son domaine de recherche. Cette 

hypothèse permet d’étudier la différence d’influence de la thématique générale de recherche abordée 

dans une revue (Économie, Relations Internationales, Relations Industrielles) sur la pertinence des 

résultats proposés par le modèle thématique LDA.  

Trois études statistiques ont été menées sur les résultats obtenus afin de répondre aux quatre 

objectifs spécifiques. 

i. Mesure de l’influence du domaine de la revue sur la pertinence moyenne des résultats 

(objectif spécifique (3)). 
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ii. Mesure de l’influence des algorithmes de fouille sur la pertinence moyenne des 

résultats (objectifs spécifiques (1) et (2)). 

iii. Mesurer l’influence de la spécificité de la requête sur la pertinence moyenne des 

résultats (objectif spécifique (4)). 

Pour les deux premières analyses, le processus de moyennisation s’effectue sur les notes de 

pertinence données par tous les juges d’un même domaine, normalisé sur l’ensemble des trois mots-

clés. Pour la dernière analyse, il s’effectue sur les notes de pertinence données par tous les juges 

d’un même domaine pour chaque mot-clé de requête. 

Le Tableau 5.4 résume le cadre des trois analyses. Pour les trois études, les résultats de pertinence 

moyenne supérieurs à 3/5 seront marqués en gras. Aucun seuil de pertinence n’est fourni par la 

littérature donc le choix de 3 a été fait spécifiquement pour l’étude. Il faut noter que la sélectivité 

de celui-ci dépendra de l’exigence fixée pour le moteur de recherche. Dans le cadre de ce travail 

exploratoire, le but n’est pas de construire un moteur de recherche compétitif mais plutôt de 

déterminer les paramètres qui influent sur la pertinence des résultats obtenus. 

Tableau 5.4 Résumé des analyses statistiques 

 

i. Influence du domaine de la revue sur la pertinence des résultats 

Le but de cette première analyse est de déterminer la pertinence moyenne obtenue pour chaque 

domaine à l’aide des différentes méthodes de fouille. Il s’agit en particulier de déterminer si le 

modèle LDA est plus pertinent pour une des revues sur cette tâche de fouille de documents. Deux 
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tests non paramétriques ont été menés pour étudier la significativité des résultats : le test de Kruskal-

Wallis et le test de Mann-Whitney. Le test de Kruskal-Wallis s’applique à l’ensemble des groupes 

indépendants. Son hypothèse nulle est que les médianes des différents groupes sont égales. Elle est 

rejetée si au moins une des médianes est différente des autres pour une p-valeur inférieure à 0.05. 

Dans le cas où elle est rejetée, on peut appliquer un test de Mann-Whitney pour mesurer les 

différences de médianes entre les groupes deux à deux. Ces deux tests sont valables pour des 

échantillons de petite taille (N<30), ce qui est le cas de la population étudiée.  

Le  Tableau 5.5 présente les résultats obtenus. Chaque ligne présente le résultat de pertinence 

moyenné sur les trois mots-clés pour chaque revue.  

Le test de Kruskal-Wallis montre une différence inter-domaine globale fortement significative pour 

les méthodes de l’approche 1 (p < 0,001).La première ligne du tableau donne les résultats de 

pertinence moyenne obtenus par la méthode a priori sur les trois revues. On voit que cette méthode 

donne des résultats significativement meilleurs sur la revue AE que sur les deux autres. La même 

différence est obtenue pour les méthodes LDA et docmaj. Par conséquent, les méthodes utilisant un 

champ lexical sont fortement dépendantes du domaine de la revue, ce qui pourrait s’expliquer par 

le fait qu’elle sont construites autour de la thématique recherchée. En revanche, il n’y a pas de 

différence observée entre EI et RI. On peut penser que les thématiques développées dans la revue 

AE sont significativement différentes de celles étudiées dans les revues EI et RI.  

Au contraire, les méthodes de l’approche 2 ressortent indépendantes du domaine, mise à part la 

méthode Latent LDA 30 qui montre une différence de résultat significative entre les revues AE et 

RI (ligne 5). Cette indépendance signifie que les thématiques qui composent les articles d’une revue 

n’influent pas sur l’algorithme de fouille utilisant la représentation latente calculée par le modèle 

LDA. Par conséquent, utiliser directement l’espace latent du LDA permet de s’affranchir d’un effet 

de domaine sur les résultats de pertinence en proposant des résultats similaires pour les différentes 

revues. 

On souhaite maintenant de déterminer si les résultats obtenus par l’approche 2 sont 

significativement plus pertinents que ceux obtenus par l’approche 1 pour les trois revues. 
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Tableau 5.5 Influence du domaine sur la pertinence. 

 

Le tableau se lit ligne par ligne : on compare chaque méthode de fouille indépendamment, sur les trois revues. Les résultats de P-valeur 

indiquent la significativité des différences observées entre les revues 2 à 2. 

Légende du Tableau 5.5 :  

 

 

 

 

 

P-valeur Code 

p > 0,1 Ø 

p < 0,1 * 

p < 0,05 ** 

p < 0,01 *** 

p < 0,001 **** 

 

 

  

Actualité 

Économique 

(AE) 

Études 

Internationales 

(EI) 

Relations 

Industrielles 

(RI) 

Moyenne 

sur les 3 

revues 

Test de  

Kruskal 

Wallis 

Test de  

Mann 

Whitney 

AE/EI 

Test de  

Mann 

Whitney 

AE/RI 

Test de  

Mann 

Whitney 

EI/RI 

APPROCHE MÉTHODE PERTINENCE MOYENNE P-VALEUR 

1 

apriori 3,05 1,43 1,64 2,24 **** **** **** Ø 

LDA 2,64 1,43 1,31 1,94 **** *** **** Ø 

docmaj 2,51 1,33 1,22 1,83 **** **** **** Ø 

 Latent LDA 

10 
2,83 2,67 3,00 2,86 Ø Ø Ø Ø 

2 Latent LDA 

30 
2,71 3,62 3,33 3,10 ** Ø *** Ø 

 Latent LDA 

50 
3,19 2,71 3,25 3,11 Ø Ø Ø Ø 
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ii.  Influence de la méthode de fouille sur la pertinence  

Le but de cette deuxième analyse statistique est de comparer les algorithmes de fouille de document 

pour chaque revue. Il s’agit de déterminer s’il existe des différences significatives entre les 

approches de fouille 1 et 2 concernant la pertinence moyenne des résultats. Au sein de chaque 

approche, l’analyse permettra de déterminer quelle méthode donne les meilleurs résultats. Pour 

mesurer la significativité des résultats, le test des rangs signés de Wilcoxon a été réalisé (Kruskal, 

1957). C’est le test équivalent au test de Student dans le cas d’échantillons appariés. L’hypothèse 

nulle est que les médianes des différents groupes sont les mêmes. Cette hypothèse sera rejetée si la 

p-valeur obtenue est inférieure à 0,05.  

Le Tableau 5.6 présente les résultats obtenus. Il se lit ligne par ligne, de gauche à droite. Un « + » 

(respectivement un « − ») est marqué si la pertinence moyenne obtenue par la méthode inscrite sur 

la ligne est supérieure (respectivement inférieure) à la pertinence moyenne obtenue par la méthode 

inscrite sur la colonne. Le nombre de « + » et de « − » dépend de la significativité de la différence. 

Par exemple, pour la revue AE, à l’intersection de la ligne « apriori » et de la colonne « Latent LDA 

30 », on lit un « +++ » car la différence de pertinence moyenne entre les deux méthodes est 

significative avec une p-valeur inférieure à 0,01 et que la pertinence moyenne de la méthode 

« apriori » est supérieure à celle de la méthode « Latent LDA 30 ». Le symbole Ø est utilisé pour 

indiquer une absence de significativité.   

Dans l’ensemble, les résultats montrent que les algorithmes les plus performants de façon 

significative sont les méthodes de l’approche 2 utilisant l’espace latent du LDA. C’est le cas de la 

méthode Latent LDA 50 pour AE (score de 3,19), Latent LDA 30 pour EI (score de 3,62) et des 

trois méthodes latentes pour RI (scores de 3,00 ; 3,33 et 3,25). Une exception est à noter pour la 

revue AE où la méthode apriori montre un score de pertinence moyen de 3,05, qui est meilleur ou 

équivalent aux scores obtenues par les algorithmes LDA. Pour la revue EI (respectivement RI), les 

méthodes de l’approche 1 produisent des résultats significativement moins pertinents que les 

méthodes de l’approche 2 pour un seuil p < 0.05 (respectivement p < 0.01). Pour la revue AE, les 

méthodes apriori et Latent LDA 50 donnent les meilleurs résultats de pertinence, sans différence 

significative entre elles. 

Parmi les trois méthodes de l’approche 1, le champ lexical apriori est meilleur que les deux autres 

pour les revues AE et RI, mais équivalent pour la revue EI. L’apport des modèles LDA n’est donc 
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pas intéressant dans cette tâche si l’on n’utilise qu’un compte de fréquence des termes représentatifs 

extraits par le modèle pour chaque thème. Utiliser un champ lexical externe lié au mot-clé (méthode 

a priori) donne des articles considérés comme plus pertinents par les experts en SHS. De plus, les 

méthodes LDA et docmaj donnent des résultats non significativement différents pour les trois 

revues. Cette absence de différence indique que les jetons représentatifs des thèmes LDA et les 

termes les plus fréquents des articles ayant un poids élevé pour ces thèmes LDA apportent une 

information similaire pour la fouille de documents. Cependant, cette information ne permet pas de 

proposer des résultats pertinents.  

L’effet du nombre de thèmes a priori du modèle LDA sur les résultats (objectif spécifique (3)) se lit 

à l’aide des résultats des méthodes de l’approche 2. L’effet du nombre de thèmes sur la pertinence 

n’est pas évident. Il apparaît que le modèle à 10 thèmes n’est meilleur pour aucune des trois revues. 

Pour AE, c’est le modèle avec 50 thèmes qui donne les meilleurs résultats de façon significative par 

rapport aux modèles à 10 (p < 0,1) et 30 thèmes (p < 0,01). Pour EI, c’est le modèle à 30 thèmes qui 

est meilleur que les modèles à 10 et 50 thèmes (pour un p < 0,05). Pour RI, les modèles à 30 et 50 

thèmes donnent les meilleurs résultats, sans différence significative entre eux. Autrement dit, le 

nombre de thèmes du modèle LDA n’est pas un critère suffisant pour assurer la qualité de la méthode 

de fouille.  
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Tableau 5.6 Influence de la méthode de fouille sur la pertinence

ACTUALITÉ ÉCONOMIQUE 

APPROCHE MÉTHODE 
 apriori LDA docmaj Latent LDA 10 Latent LDA 30 Latent LDA 50 

Pertinence moyenne 3,05 2,64 2,51 2,83 2,71 3,19 

1 

a priori 3,05 

 

++ +++ Ø +++ Ø 

LDA 2,64 

 

Ø           – – Ø – – 

docmaj 2,51 

 

– – Ø – – –  

2 

Latent LDA 10 2,83 
 

Ø – 

Latent LDA 30 2,71  – – –  

Latent LDA 50 3,19  

 ÉTUDES INTERNATIONALES 

APPROCHE MÉTHODE 
 apriori LDA docmaj Latent LDA 10 Latent LDA 30 Latent LDA 50 

Pertinence moyenne 1,43 1,43 1,33 2,67 3,62 2,71 

1 

a priori 1,43 

 

Ø Ø – – – – – – 

LDA 1,43 

 

Ø – – – – – – 

docmaj 1,33 

 

– – – – – – 

2 

Latent LDA 10 2,67 

 

– – Ø 

Latent LDA 30 3,62 
 

++ 

Latent LDA 50 2,71  

 RELATIONS INDUSTRIELLES 

APPROCHE MÉTHODE 
 apriori LDA docmaj Latent LDA 10 Latent LDA 30 Latent LDA 50 

Pertinence moyenne 1,64 1,31 1,22 3,00 3,33 3,25 

1 

apriori 1,64 

 

+++ ++ – – – – – – – – – 

LDA 1,31 

 

Ø – – – – – – – – – 

docmaj 1,22 

 

– – – – – – – – – 

2 

Latent LDA 10 3,00 

 

– –  Ø 

Latent LDA 30 3,33 
 

Ø 

Latent LDA 50 3,25  
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Tableau 5.6 Influence de la méthode de fouille sur la pertinence (suite et fin) 

Légende du Tableau 5.6 : 

Ligne > Colonne P-valeur Ligne < Colonne 

Ø p > 0,1 Ø 

+ p < 0,1 – 

++ p < 0,05 – – 

+++ p < 0,01 – – – 

++++ p < 0,001 – – – – 
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iii. Influence du mot-clé sur la pertinence 

Le but de cette dernière analyse est de déterminer s’il existe un effet de la granularité des mots-clés 

utilisés dans la recherche. Autrement dit, il s’agit d’étudier l’influence de la requête sur les résultats 

obtenus. Un moteur de recherche idéal propose des résultats pertinents indépendamment de la 

requête de l’utilisateur. Cependant, les modèles LDA capturent des propriétés générales du corpus, 

donc on peut s’attendre à ce qu’ils performent mieux sur les recherches de thématiques plus 

générales. En particulier, la représentation thématique calculée par le LDA pourrait s’avérer trop 

grossière pour capturer la spécificité d’une requête portant sur un sujet peu abordé dans la collection. 

Le  

Tableau 5.7 présente les résultats obtenus. Les mots-clés sont coloriés en fonction de leur niveau de 

granularité selon la classification de l’ANZSRC. Il se lit encore une fois ligne par ligne, et permet 

de comparer le résultat obtenu par chacune des méthode entre les 3 requêtes effectuées. Le test non 

paramétrique de Wilcoxon a été mené sur les paires de mots-clés de chaque domaine pour étudier 

les différences de résultats de pertinence. 

Le premier mot-clé avec une granularité de type « Groupe » est le terme « Macroéconomie » pour 

la revue AE. Les deux autres mots-clés testés pour cette revue ont une granularité de type 

« Domaine » donc sont plus spécifiques. Le mot-clé avec une granularité « Groupe » donne des 

résultats significativement plus pertinents que les deux autres pour la plupart des méthodes de 

fouille. Les scores de pertinence obtenus avec ce mot-clé sont supérieurs à 3 pour les six méthodes. 

Pour les méthodes de l’approche 1, il donne de meilleurs résultats que le mot-clé 2 sur toutes les 

configurations et de meilleurs résultats que le mot-clé 3 sur deux des trois configurations. Pour les 

méthodes de l’approche 2, il obtient des résultats similaires au mot-clé 2. En revanche, le mot-clé 2 

performe bien mieux que le mot-clé 3 sur les modèles latents, malgré leur granularité identique.  

L’autre mot-clé de type « Groupe » est le mot « Travail » testé pour la revue RI. Les deux autres 

mots-clés testés pour cette revue ont une granularité de type « Sous-domaine », donc sont très 

spécifiques. L’effet de la granularité est moins marqué sur cette revue. Le mot-clé « Travail » se 

montre significativement plus pertinent que les deux autres sur quatre méthodes sur six. Cependant, 

les résultats de pertinence obtenus sont globalement faibles, avec seulement deux méthodes sur six 

qui donnent un score supérieur à 3. D’autre part, les deux mots-clés de granularité « Sous-domaine » 

ne montrent qu’une seule différence significative sur les six méthodes (sur la méthode Latent LDA 
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50). Cela indique que des mots-clés avec une granularité très spécifique donneront des résultats 

similaires indépendamment de la méthode de fouille. Ce résultat se confirme sur la revue EI. En 

effet, les trois mots-clés testés sur la revue EI sont de type « Sous-domaine » et seul un des dix-huit 

tests de Wilcoxon ressort significatif.  

Enfin, pour les trois revues, l’approche 2 confirme obtenir de meilleurs résultats de pertinence pour 

la majorité des mots-clés testés. En effet, 15 des 19 scores de pertinence supérieurs à 3 sont obtenus 

à l’aide des méthodes de l’approche 2 et les 4 scores restants supérieurs à 3 ont été obtenus sur la 

revue AE. 
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Tableau 5.7 Influence du mot-clé sur la pertinence 

 

Légende du Tableau 5.7: 

 

   ACTUALITÉ ÉCONOMIQUE 

  Mot-clé 1 Mot-clé 2 Mot-clé 3 Test de Wilcoxon 

 

 Macroéconomie 
Économie 

Internationale 

Économie Monétaire et 

Financière 

Mot-clé 

1  

Mot-clé 

2 

Mot-clé 

1  

Mot-clé 

3 

Mot-clé 

2 

Mot-clé 

3 

APPROCHE MÉTHODE PERTINENCE MOYENNE P-VALEUR 

 a priori 3,41 2,75 3,00 ** Ø Ø 

1 LDA 3,65 1,94 2,40 *** *** * 

 docmaj 3,53 1,38 2,73 **** ** *** 

 Latent LDA 10 3,65 3,25 1,60 Ø **** *** 

2 Latent LDA 30 3,00 3,50 1,60 Ø *** *** 

 Latent LDA 50 4,06 3,50 1,93 * **** *** 

Niveaux de granularité 

 

P-valeur Code 

p > 0,1 

p < 0,1 

Ø 

* 

p < 0,05 ** 

p < 0,01 *** 

p < 0,001 **** 
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Tableau 5.7 Influence du mot-clé sur la pertinence (suite et fin) 

ÉTUDES INTERNATIONALES 

  Mot-clé 1 Mot-clé 2 Mot-clé 3 Test de Wilcoxon 

 

 Démocratisation Dissuasion 
Sécurité 

Internationale 

Mot-

clé 1  

Mot-

clé 2 

Mot-

clé 1  

Mot-

clé 3 

Mot-

clé 2 

Mot-

clé 3 

APPROCHE MÉTHODE PERTINENCE MOYENNE P-VALEUR 

 a priori 1,58 1,33 2,00 ** Ø Ø 

1 LDA 1,17 1,08 1,67 Ø Ø Ø 

 docmaj 1,17 1,08 1,42 Ø Ø Ø 

 Latent LDA 10 2,83 2,75 3,42 Ø Ø Ø 

2 Latent LDA 30 3,42 3,67 2,92 Ø Ø Ø 

 Latent LDA 50 4,00 2,00 3,75 Ø Ø Ø 
   RELATIONS INDUSTRIELLES 

  Mot-clé 1 Mot-clé 2 Mot-clé 3 Test de Wilcoxon 

 

 Convention 

Collective 

Théories de la justice et 

de l’équité 
Travail 

Mot-

clé 1  

Mot-

clé 2 

Mot-

clé 1  

Mot-

clé 3 

Mot-

clé 2 

Mot-

clé 3 

APPROCHE MÉTHODE PERTINENCE MOYENNE P-VALEUR 

 a priori 1,71 1,14 1,43 Ø Ø ** 

1 LDA 1,71 1,29 1,29 Ø ** ** 

 docmaj 1,57 1,14 1,29 Ø Ø ** 

 Latent LDA 10 2,43 2,57 3,00 Ø * Ø 

2 Latent LDA 30 3,57 3,71 3,57 Ø * ** 

 Latent LDA 50 2,57 2,86 2,71 *** Ø *** 
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CHAPITRE 6 CONCLUSION ET RECOMMANDATIONS 

Les expériences menées dans ce travail ont été motivées par la volonté d’améliorer l’accessibilité 

de la modélisation thématique de documents auprès de chercheurs en SHS et ainsi de contribuer à 

la valorisation de collections croissantes de documents textuels numérisés.  

Pour cela, le travail a consisté à implémenter, visualiser et évaluer des modèles LDA sur trois 

revues de sciences humaines et sociales.  

En premier lieu ont été exposées et expliquées différentes méthodes de visualisation qui permettent 

aux chercheurs en SHS d’appréhender les thèmes extraits par les modèles. La représentation sous 

forme de nuage de mots a pour avantage de proposer un portrait général et concis des thèmes 

extraits. Cependant, elle ne donne aucun moyen de comparer les différents thèmes extraits. La 

lemmatisation n’a eu aucun effet sur ce poids moyen. L’étude de la variabilité des poids moyens a 

en outre montré que les modèles répartissent de façon homogène les poids sur chaque groupe de 

mots. L’interface PyLDAvis permet d’explorer de façon interactive les termes extraits pour chaque 

thème et l’importance relative de chaque thème au sein du corpus. L’algorithme t-SNE s’est montré 

plus performant pour discriminer les différents thèmes sur une projection 2D. Enfin, les documents 

d’une revue ont pu être regroupés sur une projection 2D en appliquant un algorithme t-SNE sur 

leur vecteur de thèmes, permettant une exploration thématique de la collection.  

Puis, une première évaluation s’est basée sur les mesures de perplexité et de cohérence. Elle a 

permis de quantifier l’influence du nombre de thèmes des modèles et l’effet de la lemmatisation 

du vocabulaire Les résultats de perplexité ne corrèlent pas avec l’interprétabilité des thèmes. Pour 

les trois revues, on constate une tendance décroissante de la perplexité avec le nombre de thèmes. 

La lemmatisation du vocabulaire n’a aucun effet significatif sur la mesure de perplexité. Les 

résultats de cohérence montrent qu’un nombre de thèmes supérieur à 10 diminue la cohérence des 

modèles LDA. De plus, les valeurs de cohérence se stabilisent à partir d’un nombre de thèmes égal 

à 50 pour les mesures CUCI, CUMass et CNPMI et égal à 10 pour la mesure CV. Les quatre courbes 

obtenues pour les revues EI et RI suivent des tendances proches, avec des valeurs légèrement 

supérieures à celles obtenues pour la revue AE. Enfin, une étude de fiabilité originale a été proposée 

pour les modèles LDA. Les mesures de perplexité et de cohérence montrent une faible variabilité 

sur des modèles ayant un même nombre de thèmes. À partir de la création d’un score de similarité 



102 

 

sémantique globale permettant de comparer des thèmes LDA deux à deux, nous avons montré une 

fiabilité qualitative des modèles LDA mais qui reste sujette au caractère probabiliste des modèles.  

Ces deux étapes décrites dans le chapitre 4 ont permis de répondre à la première question de 

recherche. 

Afin de valider l’utilité opérationnelle des modèles LDA, une évaluation externe des modèles a été 

conduite avec une tâche de fouille de documents et un questionnaire envoyé à des chercheurs en 

SHS. L’accord interjuges et les résultats de pertinence obtenus sont globalement faibles : ceci 

s’explique probablement par le fait que l’on ne présente que les titres des articles à l’évaluation, 

que la généralité des thématiques recherchées favorise la subjectivité des notes de pertinence, que 

la dispersion de l’échelle tend à éliminer les choix très pertinents et que les sujets ciblés peuvent 

avoir des expertises différentes malgré leur appartenance à des départements d’étude similaires. La 

première analyse statistique démontre un avantage de fiabilité de l’approche 2 sur l’approche 1, 

qui est de donner des résultats de pertinence similaires indépendamment de l’expertise de 

recherche. L’approche 1 utilisant des champs lexicaux a donné des résultats de pertinence 

particulièrement faibles pour les revues EI et RI. La deuxième analyse démontre que les méthodes 

de l’approche 2 s’appuyant directement sur l’espace latent des modèles LDA obtiennent des 

résultats de pertinence significativement meilleurs pour les trois revues. Seule la méthode apriori 

appliquée à la revue AE a obtenu des résultats de pertinence supérieurs à 3. L’influence des thèmes 

pour l’approche 2 n’est pas évidente : les modèles à 30 et 50 thèmes se montrent légèrement 

meilleurs que le modèle à 10 thèmes. La troisième analyse montre que la granularité des mots-clés 

participe à la pertinence des résultats mais que son effet dépend de la revue. Pour AE, la thématique 

générale donne de meilleurs résultats que les deux autres thématiques plus spécifiques sur la plupart 

des méthodes de fouille. Pour les autres revues, les thématiques ayant un même niveau de 

spécificité donnent des résultats de pertinence similaires. Cette seconde étape, décrite dans le 

chapitre 5, a permis de répondre à la seconde question de recherche. 

Les contributions du mémoires sont donc méthodologiques. Nous proposons d’abord une méthode 

d’évaluation de la validité et de la fiabilité des modèles LDA à l’aide de mesures d’évaluation 

automatique de la littérature. Puis, nous proposons une méthode de recherche d’information 

spécialisée, basée sur le LDA et évaluée par des experts sur un corpus d’articles en sciences 

humaines et sociales. Ces premiers résultats indiquent que le LDA peut être utilisé dans une tâche 
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de recherche de documents dans la mesure où l’on utilise directement l’espace latent pour 

augmenter la requête. 

Cette recherche comporte des limites théoriques et expérimentales, qui découlent de son caractère 

exploratoire. En effet le nombre de documents composant le corpus et de répondants au 

questionnaire est limité, donc les méthodes proposées doivent être testées sur d’autres données et 

être évaluées par d’autres chercheurs pour confirmer la capacité de généralisation des résultats 

obtenus. En particulier, on pourrait s’appuyer sur des ontologies extérieures pour analyser et 

étiqueter les thèmes extraits par le modèle LDA (mode d’entraînement semi-supervisé). 

L’évaluation s’est faite uniquement sur des titres ce qui enlève une partie importante de 

l’information sémantique des articles qui permettrait aux juges de préciser leur jugement 

concernant l’adéquation avec chacune des requêtes.  

Le travail de cette maîtrise appelle donc à être étendu par différentes possibilités. À l’occasion 

d’une nouvelle évaluation externe, on pourrait comparer d’autres algorithmes avec le LDA, comme 

une extraction par n-grammes, l’algorithme des K-moyennes ou bien des variantes récentes du 

LDA comme le lda2vec qui incorpore une représentation vectorielle des mots au modèle LDA 

(Moody, 2016). Ensuite, le modèle de recherche de documents et de comparaison des requêtes peut 

être affiné. En effet, les scores de fidélité interjuges et de pertinence obtenus sont dans l’ensemble 

assez faibles. Une piste d’amélioration serait d’intégrer des métadonnées à l’algorithme de fouille. 

Le système pourrait aussi ajuster ses résultats en fonction des choix de l’utilisateur plutôt que de 

fonctionner sur un mode « statique » de fouille (Deveaud, 2014). Pour cela, il faudrait créer une 

interface visuelle pour que des chercheurs en SHS puissent utiliser intuitivement l’algorithme de 

recherche sur leurs propres données. Enfin, il serait intéressant d’évaluer les méthodes de fouille 

proposées dans ce mémoire sur un corpus plus standard comme le TREC.  

Par ses contributions, ce travail de ce mémoire participe à valoriser des algorithmes d’analyse de 

textes auprès d’une communauté de chercheurs en SHS. Cette étape de valorisation est cruciale 

dans le développement d’outils fonctionnels robustes mis à disposition d’une communauté 

d’utilisateurs. Cependant, de nombreux défis subsistent pour faciliter la communication et la 

collaboration entre les experts en modélisation mathématique et les experts en sciences sociales. 

La définition commune de problématiques de recherche afin d’identifier les outils techniques 
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adéquats pour y répondre nous semble déterminante pour permettre aux humains d’appréhender le 

contenu numérique de demain. 
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ANNEXE A RÉSULTATS DES MODÈLES LDA À 10 ET 20 THÈMES 

Tableau A.1 Thèmes extraits pour la revue AE avec un modèle LDA à 10 thèmes 

REPRÉSENTATION Sac de mots 

LEMMATISATION NON OUI 

LDA AVEC 10 THÈMES  

Thème 1 

exportations 
matières_premières 

commerce_extérieur 

balance_paiements 

taux_change 

test 
choc 

courbe 

taux_chômage 

prévision 

Thème 2 

dépenses_publiques 

salaire_réel 
taux_chômage 

taux_croissance 

théorie_générale 

firme 

rente 
joueur 

stratégie 

probabilité 

Thème 3 

taux_chômage 
marché_travail 

salaire_minimum 

capital_humain 
statistique_canada 

contrat 
portefeuille 

crédit 

financement 
firme 

Thème 4 

marché_travail 
capital_humain 

banque_mondiale 

taux_rendement 
pauvreté 

logement 
ville 

transport 

tonne 
zone 

Thème 5 

politique_monétaire 

banque_centrale 

monnaie 
taux_change 

banque 

ménage 

enfant 

femme 
famille 

probabilité 

Thème 6 

canadiens_français 
province_québec 

population_active 

per_capita 
science_économique 

province 
provincial 

subvention 

planification 
agricole 

Thème 7 

firme 

coût_marginal 

firmes 
risque_moral 

second_rang 

taux_change 

exportation 

pib 
balance 

pétrole 

Thème 8 

taux_change 
variables_explicatives 

taux_croissance 

péché_originel 

test 

technologie 
pollution 

technologique 

manufacturier 

entrant 

Thème 9 

millions_dollars 

gouvernement_fédéral 

fédéral 
provinces 

tonnes 

exportation 

européen 

france 
français 

importation 

Thème 10 

demande_finale 
taux_croissance 

valeur_ajoutée 

progrès_technique 
facteurs_production 

monnaie 
keyes 

prêt 

crédit 
dépôt 
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Tableau A.2 Thèmes extraits pour la revue AE avec un modèle LDA à 20 thèmes 

LDA AVEC 20 THÈMES 

Thème 1 

coût_marginal 
firme 

second_rang 

risque_moral 
contrat 

contrats 

soin 
pauvreté 

santé 

comté 
médecin 

Thème 2 

marché_travail 

temps_partiel 
baie_james 

système_métrique 
heures_travail 

planification 

ville 
blé 

conseil 
commission 

Thème 3 

théorie_générale 

salaire_réel 

keyes 
taux_marge 

taux_profit 

scénario 

épargne 

retraite 
pauvre 

pension 

Thème 4 

banque 
monnaie 

banques 

banque_centrale 
banques_charte 

pollution 
agricole 

terre 

gestion 
firme 

Thème 5 

facteurs_production 

politique_commerciale 

protection_tarifaire 
logements 

services_santé 

enfant 

famille 

probabilité 
simulation 

prévision 

Thème 6 

pauvreté 
revenu_personnel 

revenu_moyen 

niveau_vie 
revenu_net 

firme 
taux_change 

dette 

taxe 
domestique 

Thème 7 

planification 

politique_économique 

science_économique 

développement_économique 

pouvoirs_publics 

producteur 

pétrole 

compagnie 

européen 

mine 

Thème 8 

taux_croissance 
dépenses_publiques 

taux_rendement 

demande_finale 
stock_capital 

contrat 
ménage 

joueur 

stratégie 
probabilité 

Thème 9 

probabilité 

fonction_coût 
variable_aléatoire 

incertain_information 

valeurs_propres 

keyes 

monnaie 
smith 

hayek 

théorie_générale 

Thème 10 

test 
variables_explicatives 

tests 

variable_dépendante 
séries_chronologiques 

bois 
tonne 

papier 

usine 
transport 

Thème 11 

banque_mondiale 

firmes 

taux_change 

commerce_international 

firme 

economie 

firme 

division 

journal 

for 

Thème 12 

prix_pétrole 
pays_membres 

activité_économique 

zone_euro 
taux_inflation 

exportation 
importation 

échange 

flux 
tarif 

Thème 13 
taux_change 

politique_monétaire 
taux_croissance 

prêt 

dépôt 
crédit 
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balance_paiements 
dette_publique 

logement 
financement 

Thème 14 

taux_chômage 

marché_travail 

population_active 
canadiens_français 

salaire_minimum 

femme 

étudiant 

éducation 
homme 

jeune 

Thème 15 

croissance_productivité 
technologies_information 

statistique_canada 

industries_manufacturières 
secteur_manufacturier 

test 
échantillon 

régression 

pib 
performance 

Thème 16 

matières_premières 

commerce_extérieur 
millions_dollars 

marché_commun 

produits_agricoles 

choc 

rente 
cycle 

saisonnier 

durée 

Thème 17 

péché_originel 
langue_maternelle 

capital_humain 

langue 
ressources_renouvelables 

technologie 
taux_chômage 

taux_croissance 

courbe 
technologie_information 

Thème 18 

revenu_national 

taux_croissance 
développement_économique 

règles_budgétaires 

per_capita 

monnaie 

crise 
crédit 

banque_centrale 

devise 

Thème 19 

millions_dollars 
gouvernement_fédéral 

provinces 

fédéral 
gouvernement_central 

québécois 
ville 

toronto 

régional 
transport 

Thème 20 

capital_humain 

cycle_vie 
offre_travail 

marché_travail 

espérance_vie 

province 

provincial 
français 

subvention 

exportation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau A.2 Thèmes extraits pour la revue AE avec un 

modèle LDA à 20 thèmes (suite et fin) 
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Tableau A.3  Thèmes extraits pour la revue EI avec un modèle LDA à 10 thèmes  

REPRÉSENTATION Sac de mots 

LEMMATISATION NON OUI 

LDA AVEC 10 THÈMES 

Thème 1 

communiqué 

québécois 
globe 

mail 

the_globe 

javier 

faiseurs 
commencé 

espionnage 

construit 

Thème 2 

trade 

canadiens 

mexique 
politique_commerciale 

convention 

assouplissement 

george_bush 

inspirer 
conseil_national 

canadian 

Thème 3 

communiste 

partis 

socialiste 

socialistes 
communistes 

éradiquer 

fil 

conseiller 

glenn 
tomates 

Thème 4 

monétaire 

monnaie 

nucléaires 
dollar 

droit_international 

commencé 

proposent 

manques 
faiseurs 

organisationnelle 

Thème 5 

identité 
violence 

terrorisme 

otan 
irak 

ancrage 
prochaine_section 

consolidé 

formée 
spirale 

Thème 6 

pétrole 

rfa 

allemande 
compagnies 

soviétiques 

attardons 

syndicale 

traditionnelles 
cadeaux 

appuyait 

Thème 7 

brésil 
industries 

tableau 

gouvernance 
banque 

voient 
respectées 

québécoises 

écrasante 
menée 

Thème 8 

variables 

théories 
système_international 

modèles 

university_press 

éradiquer 

sociopolitiques 
devrions 

freedom 

fourchette 

Thème 9 

mer 
pêche 

japonais 

eaux 
soviétiques 

pertes 
méliens 

continu 

inertie 
brosser 

Thème 10 

africains 

africain 
cee 

agricole 

russie 

traités_bilatéraux 

nouveaux_acteurs 
instantanées 

défavorablement 

mettrait 
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Tableau A.4  Thèmes extraits pour la revue EI avec un modèle LDA à 20 thèmes  

LDA AVEC 20 THÈMES 

Thème 1 

dir 
security 

régionales 

united 
states 

faiseurs 
javier 

étudie 

évaluer 
biens_services 

Thème 2 

variables 

pêche 

mer 
eaux 

systémique 

éradiquer 

souverain 

sociopolitiques 
faiseurs 

javier 

Thème 3 

québécois 
aron 

nationalisme 

peuple 
dandurand 

tomates 
ancrage 

pris_individuellement 

mieux_cerner 
capacités_militaires 

Thème 4 

communiqué 

globe 
mail 

the_globe 

and_mail 

commencé 

espionnage 
recommencé 

décennies 

brosse 

Thème 5 

identité 
onu 

gouvernance 

agit 
terrorisme 

pertes 
conseiller 

encouragent 

imaginée 
participé 

Thème 6 

africains 

africain 
africaine 

sanctions 

banque 

continu 

inertie 
brosser 

homo 

frontalières 

Thème 7 

trade 
mexique 

politique_commerciale 

importations 

santé 

manques 
consolidé 

ancrage 

commencé 

sociopolitiques 

Thème 8 

canadiens 

canadiennes 
canadian 

toronto 

provinces 

méliens 

continu 
inertie 

brosser 

homo 

Thème 9 

théories 

capitalisme 

discipline 
système_international 

capitaliste 

glenn 

québécoises 

respectées 
voient 

usage_force 

Thème 10 

droit_international 

convention 
protocole 

migration 

cour 

prochaine_section 

formée 
macroéconomique 

spirale 

instantanées 

Thème 11 

communiste 

chinois 

partis 

communistes 

socialiste 

traités_bilatéraux 

participé 

nouveaux_acteurs 

défavorablement 

lasers 

Thème 12 

russie 

maintien_paix 
otan 

conseil_sécurité 

forces_armées 

george_bush 

réalités 
believe 

woodrow 

exemplaire 

Thème 13 
arctique 

cuba 

norvège 

devrions 

freedom 

semences 



118 

 

groenland 
autochtones 

plan_commercial 
impulser 

Thème 14 

pétrole 

compagnies 

énergétique 
gaz 

producteurs 

syndicale 

attardons 

traditionnelles 
conceptuellement 

récit 

Thème 15 

japonais 
nucléaires 

québécois 

subventions 
producteurs 

marais 
évaluer 

vérifie 

lloyd_axworthy 
fixait 

Thème 16 

monétaire 

monnaie 

dollar 

banques 

banque 

fourchette 

globe 

dizaines 

person 

kenneth 

Thème 17 

allemande 
allemagne 

rfa 

allemands 
soviétiques 

proposent 
internationalistes 

colonies 

organisationnelle 
potentielle 

Thème 18 

brésil 

amérique_latine 
latin 

america 

argentine 

conseil_national 

mandat 
proposent 

bosnie 

séparément 

Thème 19 

cee 
communautaire 

socialiste 

parlement 
élections 

tierce_partie 
rejetée 

exécutions 

aptitude 
moratoire 

Thème 20 

dissuasion 

nucléaires 
armements 

blancs 

doctrine 

relevait 

fil 
paramètres 

éradiquer 

réserve 

 

Tableau A.5  Thèmes extraits pour la revue RI avec un modèle LDA à 10 thèmes  

REPRÉSENTATION Sac de mots 

LEMMATISATION NON OUI 

LDA AVEC 10 THÈMES 

Thème 1 

agreement 

act 

board 

strike 

any 

devoir 

liant 

lié 

décrète 

requiert 

Thème 2 

chômage 
productivité 

rendement 

produits 
coût 

syndicats_américains 
bureaux 

richard 

possession 
législation_provinciale 

Thème 3 
emplois 

jeunes 

marché_travail 

législation_provinciale 

antisyndicale 

forêt 

Tableau A.4 Thèmes extraits pour la revue EI avec un 

modèle LDA à 20 thèmes (suite et fin) 
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femmes 

chômage 

syndicats_américains 

capter 

Thème 4 

syndicaliste 
parti 

langue 
fédération 

français 

blancs 
recherches_futures 

renouvellement 
mis_pied 

accéder 

Thème 5 

recensé 

acteurs 
ibn 

stratégie 

régulation 

requiert 

responsabilités_familiales 
matière_différends 

adhérents 

conformément 

Thème 6 

cour 

sutra 

supra_note 

salarié 

suprême 

party 

caractérisent 

axis 

façons_faire 

valoir 

Thème 7 

art 

salarié 
tribunal 

code_travail 

cour 

allait 

propriété 
individualisées 

rapport_salarial 

engendré 

Thème 8 

conciliation 

go 

prévention 
accidents 

règlement 

pouvoir_négociation 

bâtiment 

décisions_stratégiques 
mis_pied 

oldham 

Thème 9 

variables 

performance 
engagement 

confiance 
satisfaction 

prévoyance 

basil_blackwell 
communication 

insurance 
jean_marchand 

Thème 10 

hâte 

bargaining 

would 
our 

should 

possession 

accident 

communautaire 
ver 

gérard 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tableau A.5 Thèmes extraits pour la revue RI avec un modèle LDA à 10 

thèmes (suite et fin) 
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Tableau A.6  Thèmes extraits pour la revue RI avec un modèle LDA à 20 thèmes 

LDA AVEC 20 THÈMES 

Thème 1 

négociation_collective 
représentation 

structures 

régulation 
syndicalisation 

décisions_stratégiques 
impact 

bâtiment 

participation_active 
graphiquement 

Thème 2 

ouvrières 

pro 

tiens 
com 

ouvrière 

blancs 

recherches_futures 

oldham 
maîtriser 

grande_majorité 

Thème 3 

syndicaliste 
parti 

mouvement_syndical 

labor 
tribunal_travail 

party 
caractérisent 

bureaux 

richard 
façons_faire 

Thème 4 

our 

must 
have 

level 

should 

syndicats_américains 

antisyndicale 
législation_provinciale 

seem 

publiques 

Thème 5 

salarié 
cour 

tribunal 

art 
juge 

possession 
forêt 

maître 

vitrage 
législation_provinciale 

Thème 6 

santé_sécurité 

prévention 
sexuel 

accidents 

variable 

politics 

jean_marchand 
ducats 

longues 

communication 

Thème 7 

décret 
art 

associations 

fonction_publique 

décrets 

chartier_roger 
gestionnaires 

corps_enseignant 

retardataire 

pouvoir_négociation 

Thème 8 

évaluation 

participants 
équipes 

conception 

phase 

mis_pied 

pouvoir_négociation 
statut_professionnel 

organisationnelle 

situe 

Thème 9 

bill 

go 

ministre 
compagnie 

gagné 

accident 

gérard 

firmes 
enquêtes_visant 

per_hour 

Thème 10 

variables 

journal 
engagement 

 

organizational 
stress 

bâtiment 

axis 

décisions_stratégiques 
gathering 

publiés 

Thème 11 

bargaining 

agreement 

hâte 

would 

collective_bargaining 

déloyale 

considérée 

contrats 

désigne 

motifs 

Thème 12 

compétences 
carrière 

performance 

variables 
justice 

engendré 
accident 

mercy 

motivés 
lisait 

Thème 13 
femmes 

jeunes 
partiel 

allait 

propriété 
individualisées 
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temps_partiel 

emplois 

changement_technologique 

progresser 

Thème 14 

chômage 
revenu 

revenus 

fédéral 
productivité 

rapport_salarial 
biens_services 

capter 

arrière 
grèves 

Thème 15 

rendement 

productivité 
machine 

machines 

fatigue 

conformément 

accord 
relatifs 

oui 

adhérents 

Thème 16 

confiance 
france 

recrutement 

coopérative 
centres 

retirer 
communautaire 

combinant 

tribu 
bousculer 

Thème 17 

profession 

professions 
professionnel 

professionel 

ingénieurs 

prévoyance 

basil_blackwell 
réduits 

embauchés 

communication 

Thème 18 

langue 
français 

french 

canadiens 
affiliés 

kruger 
améri 

protègent 

colline 
ouvrier 

Thème 19 

recensé 

ibn 
conseil_canadien 

canadian 

pierre 

devoir 

ver 
system 

capter 

freed 

Thème 20 

act 

règlement 

congé 
safety 

prévoit 

renouvellement 

accéder 

matière_différends 
responsabilités_familiales 

asbestos_corporation 

 

 

 

 

 

 

Tableau A.6 Thèmes extraits pour la revue RI avec un modèle 

LDA à 20 thèmes (suite et fin) 
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ANNEXE B RÉSULTATS DE VARIABILITÉ DES POIDS MOYENS 

ATTRIBUÉS PAR LES MODÈLES LDA 

 

 

 

Figure B.1 Résultats de variabilité pour la revue AE 

Ligne du haut : sans lemmatisation. Ligne du bas : avec lemmatisation. 
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Ligne du haut : sans lemmatisation. Ligne du bas : avec lemmatisation  

Figure B.2 Résultats de variabilité pour la revue EI 
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Ligne du haut : sans lemmatisation. Ligne du bas : avec lemmatisation. 

Figure B.3 Résultats de variabilité pour la revue RI 
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ANNEXE C ÉTUDE EXPLORATOIRE : MODÈLES DTM ET DIM 

En plus de l’étude de l’intégration du LDA sur un tache de fouille de documents, une étude 

exploratoire a été menée sur deux modèles dynamiques construits à partir du modèle LDA : 

Document Topic Model (DTM) et le Document Influence Model (DIM). Ces deux modèles ont été 

développés avec l’intention d’incorporer une information de contexte au contenu textuel des 

articles. En effet, ses articles de recherche sont souvent accompagnés de données structurées 

comme la date de publication, ou le nom des auteurs et de la revue. La motivation du modèle DTM 

est d’intégrer le facteur temporel dans la modélisation thématique du corpus afin d’obtenir une 

description plus complète du corpus. La motivation du modèle DIM est d’incorporer un facteur 

d’influence sémantique au modèle DTM. Le but est de construire un modèle d’influence d’un 

article en fonction de son vocabulaire et ainsi de proposer une nouvelle mesure d’impact 

bibliométrique en complément des mesures actuelles basées sur des citations. 

C.1 Introduction 

Le code source non parallélisé des articles ayant proposé les modèles DTM et DIM a été utilisé 

pour l’implémentation. Pour limiter la complexité computationnelle, des modèles à 10 thèmes ont 

été entraînés, avec la configuration « sac de mots — sans lemmatisation ». Un modèle DTM et un 

modèle DIM ont été entraînés sur chaque revue séparément. Un nœud à 32 cœurs a été utilisé sur 

le serveur de calcul Cedar mis à disposition par Calcul Canada pour entraîner les modèles. 

L’entraînement sur les trois revues a duré 5 jours.  

C.2 Résultats 

C.2.1 DTM 

Le modèle DTM produit pour chaque année de publication dix thèmes représentés par le groupe 

de mots ayant le plus de poids pour ce thème. Aucune évaluation quantitative n’a été menée sur 

ces résultats, mais plutôt une approche de visualisation dynamique. Le but est de fournir une 

première interprétation de l’apport de la modélisation dynamique sur les résultats obtenus par le 

modèle LDA. 
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Visualisation statique 

Une première façon d’approcher ces résultats est de moyenner le poids accordé à chaque jeton pour 

les différents thèmes sur l’ensemble de la durée de publication d’une revue. Cette moyennisation 

permet de comparer qualitativement les thèmes obtenus par le modèle dynamique avec ceux 

obtenus par le modèle statique. Les termes extraits sont assez généraux, avec quelques mots qui 

reviennent dans plusieurs thèmes comme « taux » pour la revue AE et « travail » pour la revue RI. 

Quelques thèmes sont redondants ou non porteurs d’information, en particulier pour les revues AE 

et RI. Peu de poids forts sont attribués à des bigrammes comparativement aux modèles LDA à 10 

thèmes. Dans l’ensemble, les thèmes extraits en moyenne par le DTM apparaissent cohérents avec 

ceux obtenus par les modèles LDA. Une méthode d’évaluation externe similaire à celle présentée 

dans le chapitre précédent pourrait être menée pour vérifier ce résultat. 

Visualisation dynamique : évolution des idées 

L’intérêt essentiel du modèle DTM se situe cependant dans la mesure évolutive des thématiques. 

En particulier, il procure une information sur la façon dont la composition de chaque thème évolue 

dans le temps. Les évolutions pour les 10 thèmes de chaque modèle sont détaillées dans le fichier 

« Résultats DTM-DIM — jetons.xlsx » disponible sur le GitHub. Le Tableau C.1 présente ici deux 

exemples d’évolution de thèmes pour chaque revue. Les jetons avec le plus grand poids pour un 

thème à une date donnée sont indiqués. On observe que certains termes restent représentatifs d’un 

thème tout au long de la période de publication comme « pays » ou « prix » pour AE, « chine » et 

« conflit » pour EI, « personnel » et « travail » pour RI. Il est difficile d’associer l’analyse de 

l’évolution des termes avec le domaine de recherche de chacune des revues sans être expert de ces 

domaines. Cependant, certains cas particuliers peuvent être interprétés assez simplement. Par 

exemple, le deuxième thème présenté pour la revue EI contient les termes « soviétique » pendant 

la période de la guerre froide jusqu’en 1990 (où le terme « gorbatchev » apparaît). Puis les 

chercheurs s’intéressent davantage au développement de la Chine à la suite de l’effondrement de 

l’URSS. Aussi, pour le premier thème de la revue EI qui traite de conflit international, on repère le 

conflit entre Cuba et les États-Unis datant des années 60, puis apparaît explicitement la Russie à 

partir des années 2000. D’autres thèmes comme le premier présenté pour la revue AE et le 

deuxième de la revue RI traitent de thématiques plus générales (comme la politique monétaire ou 

les lois régissant le travail) dont les termes clés changent peu avec le temps. Le modèle DTM n’est 
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pas assez spécifique pour dégager une évolution explicative de ce type de thèmes. Enfin, il arrive 

que des thèmes perdent visiblement en cohérence à certaines périodes comme le thème 1 de la 

revue RI en 1980. Cette incohérence passagère peut être due à la présence de peu d’articles publiés 

autour de cette période dans la revue. Toutefois, ce phénomène n’empêche pas les thèmes des 

années ultérieures de redevenir cohérents.  

D’autre part, il est possible de suivre l’évolution du poids individuel de chaque jeton représentatif 

d’un thème. Cette analyse permet de déterminer l’évolution de popularité de certains concepts ou 

sujets au sein des différentes thématiques abordées dans une revue. Les Figure C.1, Figure C.2 et 

Figure C.3 présentent des exemples d’évolution particulièrement notables. Chacun des graphes 

correspond à l’évolution des cinq jetons les plus représentatifs du thème à une date précise. Pour 

AE, la Figure C.1 montre que le concept « d’industries » est devenu moins populaire à partir des 

années 1980, au profit du concept de « technologies » et « d’information » qui apparaît en 2005. La 

Figure C.2 illustre pour EI le pic de discussion concernant l’union soviétique en 1990 puis la 

montée en popularité du sujet de la Chine à partir des années 2000. Enfin pour la revue RI, au sein 

d’un thème portant sur la loi du travail, on constate sur la Figure C.3 l’apparition d’un intérêt de 

recherche centré sur la prévention et la sécurité au travail dans les années 2000.  

Les modèles d’évolution thématique peuvent donc être des indicateurs de l’évolution historique 

des intérêts de recherche dans un domaine. Contrairement à un suivi classique de n-grammes, ils 

permettent d’isoler la popularité des concepts au sein de leur thématique. Cependant, 

l’interprétation de ces graphes reste exploratoire, car les résultats dépendent fortement des sujets 

abordés dans les revues de l’étude. De plus, il faudrait confronter ces graphes à des experts en SHS 

(historiens, économistes etc.) pour en valider le contenu informatif et leur utilité réelle.  
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 ACTUALITÉ ÉCONOMIQUE 

  1960 1970 1980 1990 2000 2010 

Thème 1 
banque, politique, 

monétaire, canada, 

pays 

pays, monétaire, prix, 
monnaie, taux 

pays, prix, taux, 
monétaire, monnaie 

taux, prix, monétaire, 
politique, monnaie 

taux, monétaire, prix, 
monnaie, chocs 

taux, prix, inflation, 

monétaire, 

taux_intérêt 

Thème 2 
production, prix, 

industries, valeur, cas 

production, prix, 
demande, modèle, 

fonction 

prix, production, 
capital, modèle, 

demande 

prix, fonction, modèle, 

cas, coût 

modèle, cas, fonction, 

capital, marché 

consommation, 
marché, modèle, 

firmes, prix 

       

 

 

 

 

 

 

Tableau C.1 Exemples d’évolution de thèmes pour chaque revue 

 ÉTUDES INTERNATIONALES 
 1970 1980 1990 2000 2010 

Thème 1 
latine, région, pays, 

cuba, amérique 
latine, cuba, amérique, pays, 

région 
états, conflit, crise, 

conflits, régime 
paix, sécurité, russie, 

conflits, conflit 

russie, conflit, états, 

conflits, 

intervention 

Thème 2 
chine, soviétique, 

pays, chinois, 

socialiste 

soviétique, pays, chine, 

soviétiques, politique 

pays, soviétique, 

soviétiques, gorbatchev, 

politique 

chine, the, pays, 

migration, chinois 

chine, chinois, 

chinoise, migration, 

développement 

 RELATIONS INDSUTRIELLES 

 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 

Thème 

1 

personnel, points, 

fonction, employés, 

mérite 

personnel, points, 

profession, groupe, 

professionnels 

professionnels, 

profession, groupe, and, 

professionnel 

and, stress, niveau, 
vol, the 

humaines, 
ressources, 

gestion, 

professionnels, 
carrière 

gestion, performance, 

ressources, pratiques, 

humaines 

engagement, 

employés, travail, 

résultats, organisation 

Thème 

2 
travail,loi,québec,prov

ince,commission  

loi,travail,québec,servi

ce,province  

loi,publique,travail,fonc

tion,fonction_publique  

loi,travail,construction

,public,sécurité  

loi,travail,sécurité,

règlement,canada  

santé,travail,prévention,r

èglement,sécurité  

santé,travail,services,p

révention,sécurité  
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Figure C.1 Évolution temporelle du poids de jetons spécifiques d’un thème extrait pour la revue AE 

En haut, jetons les plus représentatifs du thème en 1975. En bas, jetons les plus représentatifs du thème en 2005. 
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Figure C.2 Évolution temporelle du poids de jetons spécifiques d’un thème extrait pour la revue EI 

En haut, jetons les plus représentatifs du thème en 1990. En bas, jetons les plus représentatifs du thème en 2010. 
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Figure C.3 Évolution temporelle du poids de jetons spécifiques d’un thème extrait pour la revue RI 

En haut, jetons les plus représentatifs du thème en 1965. En bas, jetons les plus représentatifs du thème en 2005. 
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C.2.2 DIM 

Les résultats obtenus par les modèles DIM sont décevants. La visualisation des jetons représentatifs 

de chaque thème indique que les thèmes extraits sont tous incohérents. L’analyse des poids 

attribués à ces jetons montre également que chaque mot du vocabulaire a reçu un poids similaire 

dans chaque thème, ce qui signale une non convergence du modèle.  

Des courbes d’influence ont toutefois été tracées. Pour rappel, le modèle DIM calcule, en plus 

d’une distribution thématique qui évolue dans le temps, un paramètre d’influence. Ce paramètre 

est attribué à chaque triplet (thème, année, article). À chaque article publié à une année donnée est 

ainsi attribué une influence qui mesure son impact sémantique sur le contenu textuel des articles 

publiés aux dates ultérieures. La Figure C.4 présente les courbes d’influence annuelle pour chaque 

thème et chaque revue. L’influence annuelle d’un thème est calculée par la somme des paramètres 

d’influences attribués aux articles d’une année. L’ordre de grandeur d’influence correspond à la 

littérature (Gerrish et Blei, 2010) mais les courbes ne montrent aucune tendance significative. 

Plusieurs raisons sont possibles pour expliquer cette non convergence des modèles d’influence. En 

particulier, le temps d’entraînement et le nombre de points d’entraînement peuvent être 

insuffisants, menant à un comportement de sous-apprentissage. 

 

C.3 Synthèse 

L’exploration dynamique des thèmes enrichit le portrait obtenu pour les données étudiées. 

Certaines tendances d’évolution thématique sont apparues sensées mais la discrimination 

rigoureuse des évolutions significatives de celles inutiles devrait être menée par des experts du 

domaine concerné. Les modèles dynamiques restent toutefois des modèles complexes, difficiles à 

entraîner et à analyser. L’échec du modèle d’influence compte tenu des ressources et du temps 

disponibles pour mener ce travail a montré qu’il existe encore des limites d’application de certains 

modèles probabilistes au corpus d’étude.   
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Figure C.4 Évolution de l’influence annuelle de chaque thème pour chaque revue 
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