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Résumé Dans cet article, nous montrons comment des techniques probabilistes d’analyse
exploratoire peuvent étre utilisées pour résoudre une tiche d’apprentissage supervisée: le DEfi
Fouille de Textes 2005. Ainsi, nous présentons une mod¢lisation des textes par un mélange
de distributions multinomiales sur les comptes de mots, chaque composante correspondant
a un théme particulier. Les paramctres des distributions thématiques sont estimés grace a
I’algorithme EM. Les théemes étant appris séparement pour chacun des deux auteurs, un pro-
duit dérivé de I’identification des thémes est 1’attribution des documents a leur auteur putatif.
Dans la phase de test, nous affectons a chaque phrase une variable latente, en prenant soin de
lier les thémes a I'intérieur d’un document par un modele de Markov caché, dont les parametres
sont fixés a priori. La détermination de la séquence thématique la plus probable pour un texte
permet d’attribuer un auteur a chaque phrase.

Abstract In this contribution, we show how we used probabilistic methods from unsu-
pervised text mining to solve a supervised task: the DEfi Fouille de Textes 2005. Our model
consists of a mixture of multinomial distributions over the word counts, each component cor-
responding to a different theme. Each theme is associated with one author. We apply the EM
algorithm to estimate the parameters of these thematic distributions. In the testing phase, we
define one latent variable per sentence and link the themes within a document with a hidden
Markov model with fixed parameters. Finding the likeliest state sequence finally enables us to
attribute every sentence to its most likely author.
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1 Introduction

Aux cotés des méthodes classiques de classification non-supervisée, telles que I’algorithme des
K-moyennes ou I’ Analyse en Composantes Principales (ou une variante proche : 1’Analyse
Sémantique Latente (LSA, Deerwester et al., 90)), des méthodes probabilistes ont trouvé leur
place pour I’analyse exploratoire de données textuelles, les modeles plus populaires étant prob-
ablement Probalistic latent semantic analysis (PLSA, Hofmann, 01) et Latent Dirichlet Allo-
cation (LDA, Blei et al., 02). A D’instar de ces auteurs, nous plagons ici dans le domaine des
statistiques paramétriques et utilisons un modele de mélange dont les variables latentes ont une
interprétation thématique. Les parametres de ces modeles ont une ainsi une interprétation sim-
ple, et I’on peut associer a chaque th¢me une distribution sur le vocabulaire qui identifie les
mots les plus représentatifs pour ce théme.

Pour contourner les inconvénients de ces modeles, essentiellement 1iés a leur complexité, nous
considérons ici un modele plus simple (Nigam et al., 00; Clérot et al., 04), dans lequel chaque
document est supposé monothématique. Apres avoir présenté ce modele, nous donnons les
équations d’estimation du Maximum A Posteriori, via 1’algorithme Expectation Maximization
(EM). Nous évoquons ensuite quelques résultats qui montrent 1I’importance de I’initialisation
et suggérons une méthode heuristique pour I’inférence des parametres, qui est celle que nous
avons utilisée pour le “DEfi Fouille de Textes” (DEFT).

Dans la deuxicme partie de 1’article, nous expliquons comment utiliser ce modele pour DEFT,
en identifiant des thémes dans les discours de chaque locuteur. Nous introduisons une variable
latente de theme par phrase. Le lien entre la variable indicatrice du théme d’une phrase et
celle de la phrase suivante est réalisé par un modele de Markov caché, dont les parametres sont
supposés connus. L’algorithme de Viterbi permet ensuite de proposer une séquence d’états la
plus vraisemblable et, par suite, I’auteur probable de chaque phrase.

Finalement, nous étudierons les résultats obtenus par le modele proposé et ses variantes avant
de conclure sur les améliorations possibles et travaux a venir.

2 Modele de mélange de multinomiales

2.1 Préliminaires et notations

Pour représenter les textes, nous adoptons le modele du sac-de-mots, ¢’est-a-dire que le vocab-
ulaire est connu et fini et que chaque document est représenté par un vecteur de comptes sur cet
ensemble. On note np, n},, nr et ny respectivement les nombres de documents dans les corpus
d’apprentissage et de test, le nombre de the¢mes (i.e. le nombre de composantes du modele de
mélange dans la section 2.2) et la taille du vocabulaire.

Pourd € {1,...,np}, d* € {1,...,nh} etw € {1,... ,nw}, on note Cy(w) et Ci(w)
les termes généraux des matrices de comptes d’entrainement et de test, ¢’est-a-dire les nom-
bres d’occurrences du mot w dans les documents numéros d et d*. On note également [; =
Yoo, Ca(w) le nombre de mots dans le texte d et I = Y2, I le nombre total de mots dans
le corpus d’entrainement, somme de tous les termes de la matrice de comptes. On définit simi-
lairement . et [* pour le corpus de test.
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2.2 Modele génératif

Contrairement au cadre de la catégorisation supervisée, on considere ici que 1’on ne dispose
d’aucune information sur les classes. Le mod¢le de génération du corpus que nous présentons
nous permet, apres estimation des parametres, de proposer un classement des documents suivant
les différentes composantes du mélange.

On suppose que les textes sont indépendants. Chaque document (numéroté d € {1,... ,np})
résulte de [ tirages indépendants sur le vocabulaire selon une distribution dépendant du théme;
ce dernier étant défini par une variable cachée tirée une fois par texte. D’ou le modele génératif
pour un document:

e Tirer un théme ¢ ~ Mult(1, (a1, ... ,an,))! ol les ap sont des parametres tels que
>t ow =1

e Tirer Iy mots Cq = (Ca, ..., Cany) ~ Mult(ly, (Busy - .. , Buye)). B étant une matrice
nw X ng de paramétres telle que V' € {1,... ,n7}, > w7, Buyr = 1.

La probabilité¢ d’un document est alors, en notant 7 la variable indicatrice du th¢me latent:

nr
p(Ci; 0, ) = Zp(Td = 1,0, 0)p(Ca, . .. , Cunyy | Ta = t; 2, B)

pr—ta,ﬂCd(“’)
=szd_ta,ﬂNdH (wlta = 1o )

)l
- Hnw o !Z“tH But™

La probabilité¢ du corpus, ou vraisemblance des observations, est obtenue en réalisant le produit
de I’expression ci-dessus pour I’ensemble des documents ¢tudiés. Cependant, il n’est pas possi-
ble d’¢établir directement une expression d’un estimateur de maximum de vraisemblance. On fait
appel a I’algorithme EM (Expectation Maximization) dans lequel on s’intéresse a 1’espérance,
conditionnellement aux observations, de la log-vraisemblance compléte L°, ¢’est-a-dire la log-
vraisemblance des couples (vecteurs de comptes, théme) en supposant que le theme correspon-
dant au texte d est 4.

np
L0 = logp(Cy, Ty =tq)

d=1
np

= > ((IOgP(Td = tq) + logp(Cu|Ty = td))
d=1
np

= Z (log oy, + Zlog Cd(w) + K)
d=1 w=1
np nr

= 5 (log o+ 3 cuwogs+ K)
d=1 t=1

'On note Mult(k, (ai,. .. ,an,)) I'opération consistant  tirer k fois suivant une multinomiale de probabilités

(O:l,... ,OfnT).
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ou K est une constante indépendante des parametres (que nous oublierons par la suite). La
notation 14 désigne la fonction indicatrice définie par:

L= 1 siAestvrai;
471 0 sinon.

L’espérance, conditionnellement aux observations, et tenant compte des parametres o', 3’ issus
de I’itération précédente, s’ écrit:

E[L] = ZZp(Td =t|Cy; ', B') x (logat + ZCd(w) logﬂwt)

d=1 t=1 w=1

Les probabilités a posteriori sont données par la formule de Bayes, conduisant, pour ¢ €
{1,...,nr},de{l,... ,np}, &

p(CalTy = t; o, 8")p(Ty = t;0/, 3')
p(Cy; o, B')
p(Ca|Ty = t;0!, B")p(Ty = t; 0/, B')
Yot p(Co|Ty =t o, Bp(Ty =t o, B')
o [Ty ﬂzluth(w)

St ol I, Al .

t'=1 w=1 M wt

p(Ty =t|Cy; ', B') =

Il est alors possible de déterminer les équations de ré-estimation des parametres en maximisant
la quantité de I’'EM, avec la technique des multiplicateurs de Lagrange pour normaliser de fagon

appropriée. Donc, pourt € {1,... ,nr}etw € {1,... ,ny }:
1 &
o = -3 p(Ty=1|Csa,f) @)
d=1

Bus = nP, Ca(w)p(Ty = t|Cy; o, B)
v S S oul, Ca(w)p(Ty = t|Cy; o, B)

3)

Ces formules sont appliquées de facon itérative jusqu’a convergence. Lorsqu’un mot w n’est
jamais observé dans un the¢me £, ces formules conduisent a une estimation nulle pour G,;. Il
est alors nécessaire de recourir a des techniques de lissage des estimateurs. Dans la suite, nous
utilisons un lissage de Laplace, consistant a augmenter tous les comptes de 0.1, ce qui revient a
mettre sur les parametres B une distribution a priori suivant une loi Dirichlet de parametre 1.1.

2.3 Méthode de construction itérative par ajout de mots rares

Les équations de ré-estimation posées, il reste encore une marge de manomvre importante pour
un expérimentateur désirant inférer les parametres du modele. Des questions pertinentes con-
cernent notamment:

e le choix du vocabulaire: faut-il considérer le vocabulaire en entier ou retirer les mots trop
rares ou trop fréquents ?

e [’initialisation du modele
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Ces interrogations sont étudi¢es en détail dans (Rigouste ef al., 05), dont nous résumons ici
les conclusions qui nous semblent pertinentes pour DEFT. Le corpus qui a servi de base a ces
expérimentations est un corpus raisonnablement simple, issu de Reuters 20002 et composé de
5000 textes équirépartis dans 5 catégories (arts, sports, emploi, catastrophes, santé). En plus de
la log-vraisemblance, nous considérons deux mesures des performances:

e La perplexité, qui quantifie la capacité du modele a prédire de nouvelles données.

o L’information mutuelle entre le classement produit par le modele et les catégories Reuters
pré-existantes. Ce criteére mesure plus directement la faculté de 1’algorithme a retrouver
les regroupements d’origine.

Nos expériences nous ont permis de mettre en évidence le fait que la phase d’initialisation
de I’algorithme EM est cruciale pour I’obtention de regroupements pertinents des documents.
Elles ont également confirmé I’intuition suivante: en 1’absence d’information a priori sur les
themes a trouver, la meilleure initialisation consiste a construire a partir de regroupements qui
se recoupent largement, 1’apprentissage se chargeant en général de les séparer. Dans cet esprit,
I’algorithme est initialiser en fixant les probabilités a posteriori pour un document d’appartenir
a un theme, équation (1), tres proches de I’équiprobabilité entre tous les thémes. Pour chaque
essai, on tire donc ces valeurs selon une distribution Dirichlet de variance faible.

Afin d’avoir une idée de la meilleure performance possible, nous avons également essayé
d’introduire I’information de supervision disponible, consistant a fonder 1’initialisation sur les
catégories Reuters. Pour ce faire, I’étape d’initialisation donne a un document d de catégorie
Reuteurs ¢ une valeur de 1 a la probabilité a posteriori d’appartenir au theme £, et une valeur 0
pour tous les autres thémes.

Ces expériences nous ont conduit a établir les constats suivants:

e La variabilit¢ entre les deux initialisations est tres forte pour toutes les mesures, log-
vraisemblance, perplexité et information mutuelle.

e [a log-vraisemblance est un indicateur raisonnable de la qualité finale du regroupement
produit,; c’est le seul indicateur que 1’on puisse obtenir des la phase d’apprentissage.

e A moins de pouvoir les initialiser correctement (ce qui est impossible sans information de
supervision), les mots rares nuisent en général a I’apprentissage et 1’écart entre les deux
initialisations diminue lorsque 1’on réduit la taille du vocabulaire en ne conservant que
les mots les plus fréquents.

Sur la base de ces observations, 1’idée de la méthode d’initialisation finalement retenue est la
suivante: partant d’un vocabulaire extrémement réduit (environ 1000 mots, soit 2% du vocabu-
laire total) avec I’initialisation “Dirichlet”, une premicre estimation des parametres du modele
est obtenue. Ce procédé est répété plusieurs fois et seul le meilleur ensemble de parametres (au
sens de la log-vraisemblance finale) est conservé. La taille du vocabulaire est ensuite progres-
sivement augmentée, en réinitialisant a chaque étape le modele sur les probabilités a posteriori
issues de I’étape précédente. Cette procédure est itérée jusqu’a ce que le vocabulaire complet
soit finalement pris en compte.

2Le corpus est en anglais. Savoir si les conclusions de notre étude se transposent 3 un autre corpus, en frangais,
comme nous 1’avons supposé, reste une question ouverte.
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Les résultats présentés dans (Rigouste et al., 05) montrent que ’algorithme d’initialisation
itératif parvient au final a atteindre les mémes valeurs de vraisemblance que celles obtenues
en initialisant avec les informations de supervision. L’information mutuelle est un peu moins
bonne, montrant que la corrélation entre les deux indicateurs n’est pas absolue, mais se situe
dans des valeurs beaucoup plus satisfaisantes qu’avec 1’initalisation “Dirichlet” simple.

3 Utilisation du segmenteur en thémes pour DEFT

L’idée directrice de notre méthode est qu’il devrait étre plus facile d’identifier les ruptures thé-
matiques entre les phrases prononcées par J. Chirac et celles de F. Mitterrand si I’on connait
précisément les différents sujets abord€s par chaque locuteur. Nous pensons (et cela se con-
firme dans la derni¢re section) que le résultat sera meilleur en mod¢lisant les discours de chaque
président par plusieurs thémes, qui lui sont propres, plutdt qu’en utilisant seulement un th¢me
pour chaque personne.

Ainsi, nous utilisons les données d’apprentissage pour estimer les parametres relatifs aux thémes
abord¢s par J. Chirac et a ceux abord¢s par F. Mitterrand. Une fois ces parametres identifiés,
nous utilisons 1’algorithme de Viterbi sur les phrases du corpus de test pour déterminer le theme
(et donc I’auteur) le plus vraisemblable pour chaque phrase.

3.1 Prétraitements

Pour chacune des trois taches, la méme série de pré-traitements des corpus a été utilisée, con-
sistant & segmenter chaque phrase en mot, a normaliser les chiffres, a mettre tous les mots en
minuscule et a supprimer toutes les marques de ponctuation.

A T’issue de ces traitements, le vocabulaire utilisé dans le modele statistique peut étre identifié: il
contient toutes les formes qui apparaissent dans le corpus, y compris les mots-outils et les mots
rares, soit environ 30 000 formes graphiques. Lorsqu’un document du corpus de test contient
un mot qui n’apparait pas dans le corpus d’entrainement, ce mot est simplement ignor¢.

On suppose que, dans un fichier de ’ensemble d’entrainement, toutes les phrases prononcées
par un président donn¢ font partiec du méme th¢me. Par conséquent, le corpus d’entrainement
pour J. Chirac est constitu¢ en supprimant les insertions de F. Mitterrand et en agrégeant les
parties de texte séparées par ces insertions. Deux passages qui appartiennent a deux documents
différents dans le corpus original ne sont jamais concaténés dans le méme texte. De la méme
manicre, chaque fragment attribué a F. Mitterrand constitue un document distinct.

3.2 Description de I’algorithme

L’algorithme itératif d’estimation des parametres décrit en section 2.3 est utilisé pour obtenir
les coefficients By correspondant aux themes récurrents des discours de J. Chirac. Le nombre
de themes ng,, est fix¢é a priori. On procede de méme pour F. Mitterrand, avec un nombre de
thémes nr,,, permettant d’obtenir au total ny, + ng,, distributions sur le vocabulaire, qui sont
représentatives des différents sujets abord¢€s dans les discours de J. Chirac et E. Mitterrand.
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Sur les textes du corpus de test, nous n’avons d’autre choix que d’affecter une variable latente
a chaque phrase puisque nous n’avons pas d’information a priori sur les ruptures thématiques.
Le probleéme est alors d’¢évaluer la séquence thématique la plus probable pour chaque nouveau
texte. Pour cela, on utilise un mod¢le de Markov caché dont les probabilités de transition sont
supposées connues. Pour chaque document du corpus de test, 1I’““état” (¢’ est-a-dire le théme) le
plus probable de chaque phrase est déterminé par application de I’algorithme de Viterbi.

3.3 Prise en compte des contraintes

L’ algorithme précédent ne permet pas de respecter différentes contraintes qui constituent pour-
tant des informations intéressantes:

1. Un texte commence toujours par un th¢me “J. Chirac”.

2. Toute transition directe entre deux théemes du méme locuteur est interdite (a I’exception
des insertions, chaque texte est donc suppos¢ monothématique).

3. Chaque fragment contient toujours au moins deux phrases (pas de phrases de F. Mitter-
rand isolées et au moins deux phrases de J. Chirac en début de texte).

4. L’insertion d’un fragment “F. Mitterrand” sépare deux fragments “J.Chirac” qui apparti-
ennent au méme theme.

5. Il n’y a qu’une seule insertion “F. Mitterrand” par document.

Les deux dernieres conditions ne sont pas explicites dans les régles de DEFT. Apres examen
rapide du corpus, il nous a cependant semblé que ces idées simples devraient permettre d’obtenir
de meilleurs scores. Pour le vérifier, nous testons donc 3 modeles: le modele 1 ne tient pas
compte des deux dernicres contraintes ; le modele 2 respecte la contrainte 4 mais pas 5; le
modele 3 suit toutes les contraintes ci-dessus.

L’incorporation de ces contraintes dans le modele s’effectue en dupliquant les ¢tats de la chaine
de Markov et en adaptant au besoin les probabilités de transition. Ainsi le modele 1 correspond
a la machine a ¢tats finis représentée en figure 1, a gauche, dans I’hypothese ou ng,, = nr,, = 2.
Pour obtenir le modele 2, il faut dupliquer tous les états “F. Mitterrand” pour chaque th¢me de
“J. Chirac”, comme indiqué a droite sur la méme figure.

@ Type 2 N
5
R
CICVAGOICS

Figure 1: Modeles 1 et 2.
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Enfin, dans le cas du mod¢le 3 (figure 2), on doit également dupliquer les thémes “J. Chirac”
pour avoir un état “pré-insertion” et un état “post-insertion”.

Figure 2: Modele 3.

Les probabilités de transition et les probabilités de sortie, non figurées sur les graphes précé-
dents, sont calculées comme suit. Pour les probabilités de transition, on multiplie les constantes
de changement d’auteur (poeas €t parac, fixées a 0.3) par le parametre oy correspondant au
th¢me dans lequel on entre. Les probabilités de sortie ont ét¢ en général fixées a 0, a1’exception
notable du mode¢le 3 ot les probabilités de sortie des états “J. Chirac” post-insertion doivent étre
augmentces et fixées a poaps. En effet, dans le cas contraire, on favorise les états post-insertion
par rapport aux états pré-insertion et la vraisemblance est alors presque toujours maximisée en
affectant les deux premicres phrases a J. Chirac, les deux suivantes a F. Mitterrand et toutes les
autres a J. Chirac (seule configuration admissible qui maximise le nombre de paragraphes dans
les états post-insertion). Les probabilités de rester dans le méme état (boucle) sont calculées
pour que la somme des probabilités de transition pour un état donné soit ¢gale a 1.

3.4 Résultats

Nous étudions ici uniquement les résultats sur la tiche 1 de DEFT?. Pour la campagne officielle
de test, nous avons soumis les modeles 1 et 2 avec nr,, = 10 et nr,, = 4, le modele 2 obtenant
les meilleures performances. La figure 3 montre qu’il est possible d’atteindre des performances
légerement meilleures en utilisant le modele 3. Le meilleur résultat obtenu a ce jour, de 0.88,
est obtenu avec le modele 3 en fixant nr,, = 10 et nr,, = 3.

Dans tous les cas, il semble que les nombres optimaux de themes soient de 3 pour “F. Mitter-
rand” et de 8 ou 10 pour “J. Chirac”. Cette différence s’explique par la quantité de données
d’apprentissage, bien plus importante pour un locuteur que pour 1’autre, et qui permet par con-
séquent d’estimer de fagon fiable un plus grand nombre de parametres.

Enfin, pour évaluer 1’apport de 1’algorithme itératif d’initialisation utilis¢ pour apprendre les
parametres des thémes, nous 1’avons comparé avec les performances obtenues en utilisant une

3N’ayant pas cherché 2 tirer profit des informations spécifiques liées aux noms et aux dates, nos performances
sur les tiches 2 et 3 sont quasiment les mémes que sur la tAche 1.
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Type1 Type2 Type3
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0.7 0.7 0.7
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Nombre de themes "J. Chirac" Nombre de themes "J. Chirac" Nombre de themes "J. Chirac"

Figure 3: F-Score obtenu sur la tdche 1 de DEFT en fonction de ng,,

procédure d’initialisation plus simple (initialisation “Dirichlet”), qui considere d’emblée tout
le vocabulaire. Comme le montrent les résultats de la table 1, moyennés sur 50 tirages, les
performances nettement meilleures obtenues par 1la méthode itérative sur la mesure “perplexité”

se traduisent également un gain, d’ampleur plus modeste, sur la tiche d’évaluation extrinseque
de DEFT.

Méthode Perplexité - corpus C | Perplexité - corpus M | DEFT F-Score
Init. Dirichlet 755.7+£3.4 775.5+2.2 0.834+0.01
Init. Itérative 733.3£2.2 760.8+2.2 0.8540.01

Table 1: Résultats comparés pour deux méthodes d’inférence des parametres

4 Conclusion

Nous avons présenté dans cet article la méthode utilisée pour répondre au probleéme posé
dans le cadre du DEfi Fouille de Textes 2005. Il s’agit d’utiliser un modele non supervisée
d’analyse exploratoire pour une tache de fouille de textes supervisée. En identifiant les distri-
butions thématiques qui sous-tendent les discours de J. Chirac et F. Mitterrand dans le corpus
d’entrainement, nous sommes micux a méme de catégoriser les phrases du corpus de test, en
déterminant I’enchainement thématique le plus probable.

Le fait que notre mod¢le n’ait pas €té spécifiquement congu pour ce travail mais y obtienne mal-
gré tout des résultats satisfaisants démontre son efficacité a segmenter un discours en thémes,
quand bien méme les thémes obtenus sont parfois difficile a analyser. Sur la base des résultats
disponibles a ce jour, il semble que comparativement aux autres méthodes, notre modele est
plus efficace pour la tiche 1 que dans les deux autres. Pour obtenir de meilleures performances
sur les taches 2 et 3, il aurait fallu ajuster les poids des dates et des noms de personnes dans le
calcul de la vraisemblance de chaque phrase.

Dans le cadre des travaux a venir, nous prévoyons de tester sur d’autres tdches la combinaison
de ce modele de mélange thématique et d’'un modele de Markov caché sur I’enchainement des
variables latentes associées aux phrases ou aux paragraphes. Une autre direction intéressante de
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recherche consiste a comparer la méthode itérative heuristique d’inférence présentée dans cet
article avec des algorithmes plus évolués de type échantillonneur de Gibbs.
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