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Abstract

The work presented in this thesis was made in collaboration with MeetSYS, a Knowledge
Management consulting company. We aim to develop tools for content recommendation in
knowledge bases, which are mostly constituted of textual documents, by taking adventage of
their graph structure.

We first review state of the art methods in representation learning, including textual in-
formation, graphs and documents network. Then, we present a study on using a simple trans-
lation method between document and non-attributed graph embeddings. We experimentally
show that projecting a new document embedding in the graph embedding space improves
performances on a link prediction task. The second contribution we describe, Contextual Re-
lational Topic Model (CRTM), is a topic model built to predict which work would carry a
hyperlink between two documents. We discuss different ways to take the context of apparition

of a hyperlink into account, and assess CRTM’s performances through experiments.

Keywords : Representation learning, document embedding, graph embedding, topic mo-

deling, document networks, anchor prediction






Résumé

Les travaux présentés dans ce manuscrit de thése ont été réalisés en collaboration avec
I’entreprise MeetSYS, qui propose des solutions et du conseil en gestion des connaissances
et en résolution de problémes industriels. L’objectif est de développer des outils pour la
recommandation de contenus dans des bases de connaissances, principalement constituées de
documents textuels, en prenant en compte leur structure en réseaux.

Nous proposons en premier lieu un état de I'art revenant sur les principales méthodes
en apprentissage de représentations de documents, de graphes et de réseaux documentaires.
Nous présenterons ensuite une étude sur l'utilisation d’une méthode simple de traduction
entre des représentations de textes et des représentations de sommets non attribués dans un
graphe. Nous montrons expérimentalement qu’aprés avoir appris une matrice de projection
entre les deux espaces de représentation, la projection d'un contenu textuel dans I'espaces
des sommets améliore les performances en prédiction de liens. Nous discuterons ensuite de la
seconde contribution de ce manuscrit de thése, Contextual Relational Topic Model, une mé-
thode de prédiction des mots portant les hyperliens entre deux documents. Nous détaillons
au cours de cette section les différentes voies envisagées afin de prendre en compte le contexte

d’apparition d’un hyperlien, et étudions expérimentalement la qualité des liens proposés.

Mots clefs : apprentissage de représentation, plongements de document, plongements de

graphes, modélisation de thématiques, réseaux de documents, prédiction d’ancres
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Chapitre 1
Introduction

Au cours de ce chapitre d’introduction, nous commencerons par présenter le contexte
dans lequel prennent place les travaux réalisés au cours de ce doctorat. Suite & cela, nous
discuterons de axes de recherches propres aux problématiques rencontrées par ’entreprise
commanditant cette thése. Enfin, nous détaillerons les différentes contributions proposées

dans ce manuscrit, et en présenterons le plan.

13



14 CHAPITRE 1. INTRODUCTION

1.1 Contexte industriel

Le terme de big-data commence a apparaitre au cours des années 90, sous I'impulsion d’in-
formaticiens américains issus du secteur privé'. Ce terme désigne alors la somme de données
de plus en plus importante a produire et stocker. Cette augmentation s’opére simultanément
sur trois grands axes : le volume des données, leur variété, et la vélocité de leur production.
Ainsi, on acquiére et stocke de plus en plus de données, de nature différentes, et ce chaque
jour un peu plus.

Des sites comme Wikipedia? sont emblématiques de la massification des volumes de don-
nées qui prend place dans le web depuis une vingtaine d’années, comme l'illustre la Figure
1.1 présentant 1’évolution du volume d’articles anglophones depuis la création du site. Le 15
Janvier 2001, Jimmy Wales et Larry Sanger annoncaient officiellement la mise en ligne de
I’encyclopédie en ligne. Vingt ans plus tard, la version anglophone du site compte plus de six
millions de pages. Depuis les dix derriéres années, un peu plus de 600 nouveaux articles anglo-
phones voient le jour quotidiennement, et le volume de contribution dans les autres langues
tend & suivre également cette tendance. De facon beaucoup plus générale, cette augmentation
se transpose a tous les autres types de données produites et stockées dans le monde, prin-
cipalement sous l'effet du développement des objets connectés, et I'on considére aujourd’hui

que celle-ci suit une évolution exponentielle.

6M -
5M
M-
3M
2M

IM

0
O Ny
3 3 )

FIGURE 1.1 — Evolution du nombre d’articles présents dans la version anglophone de Wiki-
pédia depuis sa création.

Cet immense volume de données textuelles, grandissant de jour en jour, couplé aux pro-

1. Steve Lohr (1 Février 2013). "The Origins of ‘Big Data’ : An Etymological Detective Story". The New
York Times. Consulté le 15 Janvier 2022
2. https://wikipedia.org
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grés continuels des capacités de calculs et de stockage, a fait naitre un important besoin d’en
automatiser le traitement. En effet, selon par exemple la typologie proposée par ACKOFF,
1989, une donnée brute n’est d’aucune utilité en soi, et c¢’est par son traitement que ’on peut
en tirer de I'information, qui sera, elle, exploitable. Si la lecture constitue un moyen efficace
pour traiter un nombre limité de documents, le volume aujourd’hui disponible dépasse de
loin nos capacités de lecture. Dans le cas des données textuelles qui nous intéressent ici,
ce Traitement Automatique de la langue (TAL), plus souvent désigné par son appellation
anglophone Natural Language Processing (NLP), est devenu un des champs les plus impor-
tants de la recherche en apprentissage automatique®. Les applications portent sur un large
champ de taches, couvrant des aspects syntaxiques (comme par exemple ’étiquetage morpho-
syntaxique ou la lemmatisation), sémantiques (traduction ou résumé automatique) ou encore
documentaires (recherche d’informations, classification de documents...). Cette information
nécessite cependant qu’un utilisateur se I’approprie, en intégrant cette information et en la
contextualisant avec le reste de ses connaissances. La encore, le machine learning trouve une

place dans ce processus, en permettant de faciliter cette mise en contexte.

La typologie d’Ackoff nous permet ainsi de mettre en évidence trois strates de gestion dans
les organisations : la gestion des données, celle de I'information, et celle des connaissances. La
gestion des données est une tache d’ores et déja bien connue, dans la mesure ot elle est trés tot
devenue un besoin primaire des organisations, et touche a des domaines de I'informatique tres
étudiés comme les bases de données, la collecte de données, etc.. La question de la gestion
de l'information a elle aussi pris de I'importance & mesure que la quantité des données a
augmenté. Il s’agit alors de pouvoir interpréter ces données, recueillies en masse de fagon

automatique, au moyen, par exemple, de méthodes de fouilles des données.

Les problématiques de gestion des connaissances, en revanche, ont mis plus de temps a
s'imposer comme un enjeu crucial dans le domaine industriel [ERMINE, 2003|. Les organi-
sations devenant de plus en plus vastes, et les sujets abordés plus étendus et complexes, la
nécessité de recueillir, conserver et rendre accessible la connaissance est allée croissante. Ce
processus n’est cependant pas simple et peine a se mettre en place dans bon nombre d’organi-
sations *. La gestion des connaissances, en tant que discipline formalisée et objet de recherche,
a commencé a prendre forme durant la seconde moitié¢ des années 90 [PONzI, 2004], méme si
I'on peut déja trouver des traces de ces questionnements dans certains cercles managériaux

vers la fin des années 70.

Ce sont les travaux de NONAKA et al., 1995 qui deviennent la pierre angulaire de la

gestion des connaissances durant les années 90. Ils y proposent une modélisation de la créa-

3. Par la suite, nous emploierons indifféremment ce terme et sa traduction anglaise machine learning.
4. https://www.lemonde.fr/archives/article/2000/10/10/1la-gestion-des-connaissances-peine-a-trouver-se
37155662_1819218.html
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Tacite Tacite

/ Socialisation Extemalisatiom

Tacite
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andxg  anondxg

Tacite

FIGURE 1.2 — Diagramme de transfert des connaissances, comme décrit par NONAKA et al.,

1995.

tion de connaissances au sein des organisations, en identifiant deux facettes de celle-ci : la

connaissance explicite, ce que l'on sait et que 'ont peut facilement formaliser (par exemple

Sur un vélo, pédaler permet d’avancer); et la connaissance implicite, liée & I'expérience ou

au savoir-faire, et qui s’acquiére le plus souvent au travers d’une expérience sensible (pour

continuer notre exemple, savoir faire du vélo). Les auteurs proposent ainsi quatre phases lors

du partage d’une connaissance, chacune symbolisant la transmission d’un état vers un autre,

et illustrée a la Figure 1.2 :

La Socialisation correspond a la transmission du tacite au tacite. C’est une expérience
sociale, reposant principalement sur le principe d’imitation et le partage ;

L’ Externalisation est une phase d’explicitation des connaissances tacites vers une
connaissance implicite. Elle permet, en suivant un formalisme particulier, des images
ou des métaphores, de transmettre a un public ne pouvant participer a l'expérience
sensible de la socialisation. Elle peut donner lieu & un processus de sauvegarde dans
un systéme d’information ;

La Combinaison est I’étape de mise en relation des connaissances explicites entre elles,
par le partage et I'organisation de documents.

L’ Internalisation, enfin, marque le passage d'une connaissance explicite a une connais-
sance implicite, par la consultation d’une connaissances explicite et 'application de

celle-ci.

C’est dans ce cadre que MeetSYS °, 'entreprise qui commandite cette thése, se positionne.

Fondée en 2013, elle propose une méthode d’interview et une plate-forme collaborative de

5. http://meetsys.com/
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capitalisation et de partage des savoir-faire nommée i?Kn°. Elle se place donc a la fois
dans un processus d’externalisation et de combinaison des connaissances. Les données issues
des entretiens avec les experts industriels sont formalisées et retranscrites dans la base de
connaissances, dont 1’architecture s’inspire des wiki. La ol chacune des pages traite d'un
probléme industriel documenté, d'un phénomeéne physique ou d’une méthode de production,

celles-ci sont toutes liées entre elles soit par des liens globaux, soit par des hyperliens.

Le choix de cette architecture présente plusieurs avantages pour la modélisation des
connaissances et la résolution de problémes. Premiérement, la création d’hyperliens per-
met une mise en relation des contenus sans hiérarchisation. Ensuite, cette organisation des
contenus est "plate", en ce sens qu’elle ne hiérarchise pas les pages et les concepts. Cette
organisation présente un certain intérét lorsqu’il s’agit de construire des « ponts » entre les
différentes pages. En ne les assignant pas explicitement a une (ou plusieurs) catégories, et
sans notion d’ordre entre elles, on laisse plus de latitude au lecteur (ou a un algorithme de

recommandation).

La forme prise par i2Kn peut étre fondamentalement vue comme un wiki cherchant a
favoriser la navigation entre les pages et I'interaction avec les utilisateurs, tout en respectant
les besoins des organisations en matieére d’accés aux données et de gestion des roles des utili-
sateurs. En effet, selon les régles en vigueur dans certaines organisations, les utilisateurs n’ont
pas toujours la possibilité de consulter ou contribuer aux bases de secteurs différents. Si cet
état de fait permet de maintenir une certaine norme en matiére de confidentialité, cela impose
des contraintes techniques, dont celle de pouvoir garantir une certaine indépendance au sein
des bases. Cette architecture est illustrée a la Figure 1.3. L’utilisateur, une fois enregistré, ne
se voit capable d’accéder qu’aux bases 1 et 2, ainsi qu’a une autre base appartenant a une

autre organisation (par exemple, une base publique comme celle proposée par MeetSYS 7).

La Figure 1.4 donne un exemple de I'interface d'une base de connaissance, que 1’on peut
découper en trois parties. La premiére, numeéroté @, rassemble les différents outils de navi-
gation. La partie centrale, @, rassemble le contenu a proprement parler. On peut y retrouver
divers types de contenu, et également plusieurs types d’hyperliens. Les liens intra-bases sont
symbolisés en bleu, et les liens inter-base en jaune. Enfin, la partie tout & droite de 'inter-
face, notée @, regroupe les autres éléments de navigation contextuelles. On y trouve les
recommandations entres pages, la liste des contributeurs, les recommandations d’experts et

les fichiers associés.

6. http://i2kn.com/
7. https://i4kn.meetsys.i2kn.com/
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FIGURE 1.3 — Schémas de la gestion des droits et des accés. L’utilisateur, aprés s’est connecté
a Poutil, n’a acceés qu’aux bases 1 et 2 de 'organisation B, ainsi que la base 4 de la A. Bien
qu’elle fasse partie de son organisation (B), il ne peux accéder a la base 3, car il n’en posséde
pas les droits. Les recommandations multi-bases ne devront alors pas prendre en compte les
documents de cette base.
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FIGURE 1.4 — Capture d’écran d’une base de connaissances.

1.2 Apprentissage de représentations

Afin de pouvoir traiter les documents textuels, les algorithmes d’intelligence artificielle ne
peuvent se satisfaire de données symboliques ; ils nécessitent des représentations qui leur sont

intelligibles ; cet enjeu étant en effet crucial pour les performances des méthodes d’appren-



1.3. CAS D’APPLICATION 19

tissage artificiel. Ces représentations peuvent étre construites manuellement en sélectionnant
les caractéristiques jugées les plus intéressantes. Cette facon de faire s’avére néanmoins com-
plexe et fastidieuse, et la nécessité de construire des représentations moins dépendantes de
la sélection des caractéristiques s’est faite de plus en plus pressante.

On définit 'apprentissage de représentation comme « [’apprentissage des représentations
des données qui rendent plus simple l'extraction d’informations lors de la construction d’un
classifieur ou de tout autre prédicteur » |[BENGIO, COURVILLE et al., 2013|. Les représen-
tations ne sont dés lors plus construites mais apprises, et sont spécifiées non plus les ca-
ractéristiques a conservées, mais les propriétés que l'on souhaite préserver. Les méthodes
d’apprentissages peuvent étre supervisées, ou non. Un autre intérét se trouve également dans
la réduction de la dimension des données, permettant d’obtenir des représentations denses
et compactes, autrement dit des représentations de dimensions trés inférieures a celles des
données d’origine, trés peu creuses. Cette réduction de dimensions permet de capter certains
invariants ou régularités entre les données. On cherche également des représentations conti-
nue, telles que f(x + €) ~ f(z), pour € petit. Cette propriété permet aux algorithmes de
machine learning de pouvoir généraliser a partir des données d’entrainement & des exemples
qui leurs sont proches dans I'espace initial ou elles prennent place.

Dans la suite de ce manuscrit, nous verrons que ’apprentissage de représentations de
graphes partage énormément avec celui de mots et de documents. Cela s’explique par le fait
que beaucoup de méthodes adaptées aux graphes s’appuient sur des méthodes originellement
développées pour le texte, et utilisent des marches aléatoires, dont les suites de sommets
peuvent étre assimilées a des phrases, autrement dit des suites de mots. Le cas de "appren-
tissage de représentations de réseaux de documents est quand & lui un peu différent, en ceci
que l'information portée par le réseau joue souvent un role de « lissage » sur les représenta-
tions; I’hypothése de modélisation le plus souvent retenue étant que les documents liés dans

le réseaux sont également proches par le sens.

1.3 Cas d’application

Les travaux présentés au long de ce manuscrit tenteront de s’inscrire dans une recherche
de liens entre informations textuelles et structure des réseaux. C’est en effet la mise en lien
des différents contenus entre eux qui permet la mise en place d’'une base de connaissances
utilisable et vivante.

Un élément constitutif des bases de connaissances peut étre vu dans la génération des
hyperliens au sein des textes, pointant vers les pages associées. La création de ces hyperliens
requiert une intervention humaine. Ils peuvent étre insérés lors de la rédaction de la page en

question, comme cela se fait par exemple sur Wikipedia, ou alors générés a la volée, en cher-
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chant dans chaque document ’apparition des mots constituants le titre d’une autre page. Ces
deux méthodes se révélent contraignantes, chacune a leur fagon, pour les contributeurs. Dans
le premier cas, I'auteur doit les spécifier manuellement, opération requérant de connaitre le
titre exact de la page pointée®. Dans le second, il devra, soit faire apparaitre explicitement
le titre d’une page lors de la rédaction, ou tout du moins ajouter un alias, ce qui rajoute
une charge importante aux contributeur. Il devient alors intéressant de proposer une mé-
thode permettant de proposer automatiquement les mots ou groupes de mots possiblement

a lorigine d’hyperliens entre documents.

1.4 Contributions et plan du manuscrit

Au cours de ce manuscrit nous nous intéressons aux liens entre entre les contenus textuels
et leurs organisation sous la forme de réseaux.

Le chapitre 2 sera extensivement consacrée a un état de I'art sur les différentes méthodes
existantes permettant 'apprentissage de représentations de corpus de documents, de réseaux,
et de réseaux de documents textuels. Un travail préliminaire sur le sujet a été publié pour
les rencontres jeunes chercheurs, en marge de la Conférence en Recherche d’Information et
Applications 2019 (CORIA19) [Duruy, 2019].

Le chapitre 3 portera sur les premiers travaux publiés lors de ce travail de thése, a la
conférence Symposium on Applied Computing 2020 (SAC20) [Duruy, 2020]. On se propose
ici d’employer une méthode déja utilisée en traduction automatique, les procrustes ortho-
gonaux [SCHONEMANN, 1966/, afin de déterminer une transformation linéaire permettant le
passage d’un espace de représentation des documents en réseau a celui de leurs contenus.

Le chapitre 4 présentera la principale contribution de ce manuscrit, Contextuel Relatio-
nal Topic Model (CRTM). Nous décrirons ici une méthode de modélisation de thématiques
adaptée a la prédiction d’hyperliens au sein de corpus en réseau, en nous basant sur les tra-
vaux de CHANG et al., 2009. Ce travail a été publié et présenté lors de la conférence Extraction
et Gestion des Connaissances 2021 (EGC21) [Dupruy et al., 2021]. Nous présenterons éga-
lement une version plus aboutie de ce travail, apportant plusieurs améliorations, accepté a
I’atelier Wiki Workshop 2022, adossé a la conférence The Web Conf 22.

Nous conclurons enfin ce manuscrit en résumant les différentes contributions, puis en

développant les différentes perspectives de recherches qui émanent du travail présenté.

8. C’est par exemple le choix fait Wikipedia, ot les hyperliens sont spécifiés de la fagon suivante : [[ ...
| ... 1]. La partie gauche correspond au texte qui sera affiché et que nous appellerons ’ancre de ’hyperlien.
L’élément & droite de la barre verticale correspond lui au titre de la page pointée.



Chapitre 2

Etat de Dart

Dans cet état de 'art nous nous attacherons & proposer un état des lieux des différentes
méthodes existantes permettant 'apprentissage de représentations de documents textuels,
de réseaux, puis, a la confluence des deux, de corpus de documents structurés en réseaux.
On définira tout au long de ce chapitre 'apprentissage de représentations comme une tache
visant a apprendre des représentations denses d’objets, de telle fagcon que la dimension de
cette représentation soit d’une dimension trés inférieure a celle des données d’origine (la
taille du vocabulaire pour un document, ou le nombre de sommets pour un graphe), tout en
cherchant & conserver diverses propriétés. Cette tache est devenue cruciale aujourd’hui, tant
le traitement de I'immense quantité de données générées au cours des derniéres décennies
est un enjeu important. Les méthodes présentées par la suite peuvent étre apparentées a
trois grandes familles d’algorithmes : méthodes génératives et apprentissage de thématiques,
méthodes de réductions de dimensions et factorisation de matrice, et enfin, les méthodes

reposant sur des architectures de réseaux de neurones profonds.

21
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2.1 Plongement de mots et de documents

2.1.1 Meéthodes statistiques

Une des fagons les plus simples de représenter des documents au sein d’un corpus est
I'utilisation d’une matrice de comptage termes-documents. On suppose alors I'ordre des mots
comme une information non importante, et seule la présence des mots est prise en compte

NP*V une matrice de comptage termes-documents, ot

dans la représentation. On pose X €
chacun des z; ; représente le nombre d’occurrence du mot v; € V, avec ¥V un vocabulaire de
V' mots, dans le document d; € D, avec D un corpus de D documents. Cette représentation
des documents, se basant uniquement sur des comptages et ne prenant pas en compte 1'ordre
d’apparition des mots est appelé Sac de mots (Bag of words).

LUHN, 1957 propose de se baser sur la fréquence (Term Frequency) d’apparition des
mots, en faisant le postulat que I'importance d’un terme est proportionnel a sa fréquence
d’apparition. En prenant en compte le nombre d’occurrences fg,,, d'un mot w; dans d, on

calcule :

. fd,wj

Un document d peut ainsi étre représenté comme un vecteur de taille V', ou chaque coefficient

tf(wj,d) (2.1)

sera la valeur de fg,,, pour chaque w; € V.

Cependant, tout corpus contient une importante proportion de mots vides (prépositions,
articles, pronoms...), ou simplement non pertinents. La fréquence d’apparition de ces termes
sera donc importante dans tous les documents, leur donnant ainsi plus de poids que des
termes plus rares, mais plus représentatifs du contenu. Il a donc été proposé par JONES,
1972 de prendre en compte également 'importance d’'un mot dans le corpus, la rareté d’un
terme dans tout le corpus D. Un mot rare sera jugé plus discriminant qu’un mot commun.
Cette mesure est la Fréquence inverse de document (Inverse Document Frequency), notée

idf (w;, D), telle que :
D

|{dz . U}j c dz}|

avec au numérateur le nombre de documents dans D, et au dénominateur le nombre de

idf (wj, D) = log

(2.2)

documents d; € D ou apparait le terme w;.
En combinant ces deux notions on peut représenter un mot (et de facto un document) en

utilisant tf-idf, tel que proposé par SALTON et al., 1975 :
tf—idf(wj, di, D) = tf(w]‘, d) X zdf(wj, D) (23)

On peut donc assigner a chaque valeur z; ; de X la valeur de ¢ f-idf (w;, d;, D), afin d’obtenir

une matrice terme-documents.
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Cette matrice s’avére cependant étre large, grandissant avec le nombre de documents et
la taille du vocabulaire, et trés creuse. Il devient donc intéressant de réduire la dimension
de cette matrice afin de la rendre plus exploitable. Latent Semantic Analysis [DEERWESTER
et al., 1990 propose de remédier a ce probléme au moyen d’une décomposition en valeurs
singuliéres (singular value decomposition, SVD) tronquée, afin de plonger linéairement les
représentations des documents dans un espace de dimension K, tel que K < V.

Une décomposition en valeurs singuliéres permet de décomposer la matrice X € RP*V tel
quel X = USRT, avec U € RP? et R € RV” des matrices unitaires, R* la matrice transposée
de Ret ¥ € RP*V une matrice diagonale des valeurs singuliéres de X. Obtenir X, la meilleure
approximation de rang K de X, revient, en vertu du théoréme de Eckart—Young [EECKART et
al., 1936|, & minimiser la distance, au sens de la norme de Frobenius, entre ces deux matrices.
X, la matrice approximant X, est de la forme X = USSR, avec 3 la matrice diagonale ne
contenant plus que les K plus grandes valeurs singuliéres (les autres étant mises a 0). En ne
gardant ainsi que les valeurs singuliéres les plus grandes, on garantit de conserver les axes de
X avec les variances les plus importantes.

Un lien assez naturel peut étre fait avec I’Analyse en Composantes Principales (ACP)
[HOTELLING, 1933|, puisque SVD et ACP sont deux méthodes linéaires voisines lorsque les
données sont centrées. Si la matrice termes-documents X n’est pas centrée, elle est tout de
meéme par nature trés creuse (peu de mots du vocabulaire occurrent dans chaque document),
amenant les moyennes des colonnes & étre proches de 0. LSA peut ainsi étre rapproché d’une
recherche des K composantes principales de la matrice de variance-covariance de X.

pLSA [HOFMANN, 1999| reprend le concept développé avec LSA, en proposant cette fois-
ci une approche non plus algébrique, mais probabiliste. La ot LSA cherche & obtenir une
approximation de X de rang K optimale selon la norme de Frobenius, pLSA propose un
objectif différent. Le modéle considére trois ensembles de variables :

— Lesdocuments d € D = {dy,--- ,dp}, des variables observées. Ceux-ci sont représentés

par leur index dans le corpus.

— Les mots w € V = {wy, -+ ,wy}, également observés.

— Les thématiques z € Z = {z1,..., 2k}, des variables latentes.

On définit les thématiques dans pLSA, comme dans les autres méthodes de modélisation de
thématiques, comme un ensemble de mots susceptibles de porter sur les mémes sujets.

On représente la probabilité qu'un mot occurre dans un document comme :

p(d,w) = p(2)p(d|2)p(w|2) (2.4)

ZEZ

pLSA est un modéle ayant pour parameétres K distributions multinomiales de taille V'

et D mélanges de K thématiques, soit K(V x D) paramétres au total. Le nombre total de
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Ng

D

FIGURE 2.1 — Diagramme en plaques de pLSA (en gris les observations)

parameétres du modéle grossit linéairement avec la taille du corpus D, le rendant plus sensible

a des problémes de sur apprentissages.

L’estimation de z par maximum de vraisemblance se fait au moyen d’un algorithme
FEzpectation-Mazimisation (EM) [DEMPSTER et al., 1977|, qui alterne entre deux étapes.
Lors de la premiére, F, on calcule la distribution a posteriori pour les variables latentes
p(z|d, w), puis on passe a une phase dite de mazimisation (M) ot 'on calcule les paramétres
afin de maximiser la log-vraisemblance. Cette procédure d’estimation permet d’approcher un

maximum local de la log-vraisemblance observée.

Il est possible de dresser un paralléle entre pLSA et LSA. Comme illustré Figure 2.2,
on peut aisément rapprocher la formulation de pLSA a 'Equation 2.4 et celle de LSA :
X = UXRT, et retrouver une équivalence entre U et p(d|z) (ou chaque ligne représente
la probabilité sur un document), V et p(w|z) (ou chaque ligne représente la probabilité de
générer un mot selon chaque thématique) et 3 et diag(p(z)) (la probabilité d’apparition de

chaque thématique).

X U 5 v’

FIGURE 2.2 — Représentation alternative de pLSA, comme décomposition de matrice. La
ligne verte représente p(d|z), la diagonale rouge p(z) et la colonne orange p(w|z)
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2.1.2 Modélisation thématique : LDA

Une des principales limitations de pLSA se trouve dans son incapacité a pouvoir plon-
ger de nouveaux documents, puisque ceux-ci sont représentés par leur index dans le corpus
d’entrainement. Pour pallier ce probléme, Latent Dirichlet Allocation LDA ; [BLEL, NG et al.,
2003] étend pLSA a un cadre bayésien, en ajoutant un a priori aux distributions document-
thématiques p(d|z), sous la forme d’une distribution de Dirichlet. En fixant un nombre K de
thématiques latentes, on cherche a apprendre lesquelles sont représentées dans chaque docu-
ment, et quels mots leurs sont associées. Ceci sous-tend plusieurs choses. Premiérement, une
thématique explique 'occurrence d’un mot dans un document. Ensuite, les mots du voca-
bulaire appartiennent aux différentes thématiques avec différentes probabilités (par exemple
le terme truffe peut étre lié & une thématique relative aux animaux et a une autre rela-
tive aux champignons). Enfin, les documents ne sont expliqués que par un petit nombre de
thématiques.

LDA étant une base importante du travail présenté le long de ce manuscrit, nous nous

attarderons sur son fonctionnement, puis sur sa procédure d’inférence.
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