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Résumé
L’amélioration des méthodes de modélisation thématique
reste une préoccupation majeure pour l’analyse non super-
visée des données textuelles. Nous proposons ici une ap-
proche de modélisation thématique basée sur le clustering
neuronal et la maximisation des traits. Nous comparons ses
performances à celles de LDA en appliquant les deux mé-
thodes à un large corpus de référence d’articles de philoso-
phie des sciences en texte intégral. Les résultats montrent
des améliorations très significatives des mesures de perfor-
mance quantitatives clés telles que la cohérence, ainsi que
des résultats qualitatifs.

Mots-clés
Modélisation thématique, apprentissage non supervisé,
LDA, clustering, maximisation des traits.

Abstract
The improvement of topic modeling methods remains a ma-
jor concern for unsupervised analysis of textual data. We
propose here a topic modeling approach based on neural
clustering and feature maximization. We compare its per-
formance to that of LDA by applying both methods to a
large reference corpus of full-text philosophy of science ar-
ticles. The results show very significant improvements in key
quantitative performance measures such as coherence, as
well as qualitative results.

Keywords
Topic modeling, unsupervised learning, LDA, clustering,
feature maximization.

1 Introduction
En tant que résultats privilégiés de la recherche scienti-
fique, les articles et leur contenu offrent des perspectives
uniques pour comprendre la science. L’exploration par des
méthodes informatiques du contenu textuel non structuré
de ces articles peut être une solution efficace pour étudier
des corpus de textes scientifiques trop volumineux pour une
lecture manuelle. À cet égard, la modélisation thématique

peut être utilisée pour inférer de manière fiable le contenu
sémantique des publications, ce qui permet d’identifier les
thèmes de recherche dominants dans des disciplines scien-
tifiques spécifiques, y compris leur évolution dans le temps
(par exemple, [1] ; [2] ; [3]). L’une de ces approches bien
établies est le modèle Latent Dirichlet Allocation (LDA)
[4] et ses variantes [5]. Des méthodes alternatives ont été
récemment conçues, notamment certaines qui utilisent une
combinaison de clustering neuronal et de maximisation des
traits au moyen du contraste (« CFMc » pour neural Clus-
tering and Feature Maximization with Contrast) [6]. Ces
dernières ont montré des améliorations qualitatives promet-
teuses par rapport à LDA. Par contre, des tests approfon-
dis sur un corpus de référence d’articles de philosophie
des sciences en texte intégral (N=16917) qui avait déjà été
analysé en détail au moyen d’un modèle thématique LDA
[7] ont révélé des limites en termes d’interprétabilité des
thèmes. Ces limites nous ont amenés à concevoir une nou-
velle approche toujours basée sur le clustering neuronal
avec maximisation des traits, mais qui s’appuie désormais
sur la mesure F1 (« CFMf » pour neural Clustering and Fea-
ture Maximization with F1-measure). Dans la présente re-
cherche en cours, nous décrivons l’approche CFMf. Pour
évaluer sa performance par rapport à CFMc et LDA, nous
appliquons ces méthodes au corpus de référence et compa-
rons les modèles. D’abord quantitativement en termes de
cohérence [8] pour plusieurs valeurs w du nombre de mots
principaux et k du nombre de thèmes. Ensuite, nous éva-
luons également la performance qualitative en examinant
l’interprétabilité des thèmes à k = 25 du point de vue de
la connaissance experte. Les résultats montrent des amélio-
rations très significatives apportées par CFMf, à la fois en
termes de mesures de performance et d’évaluations qualita-
tives.

2 Méthodes
Alors que les approches CFMc avaient conduit à des ré-
sultats prometteurs lorsque testées sur un corpus d’articles
de recherche chinois dans le domaine des « sciences de la
science », nos expériences préliminaires sur le jeu de don-
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nées plus complexe d’articles de philosophie des sciences
- précédemment analysé avec la LDA [7] - ont mis en évi-
dence trois limites. Premièrement, la représentation binaire
des mots dans les documents, telle que mise en œuvre dans
CFMc, semblait trop restrictive, encourageant ainsi l’utili-
sation des fréquences de mots. Deuxièmement, le contraste
semblait ne pas être applicable dans les corpus dont les do-
cuments ne contenaient pas de thèmes discriminants clai-
rement définis, d’où la nécessité de modéliser les docu-
ments comme intégrants plusieurs thèmes. Troisièmement,
aucune comparaison quantitative avec la LDA n’avait été
réalisée. La nouvelle approche que nous proposons ci-après
(CFMf) répond à ces limitations. Elle s’appuie toujours sur
le clustering neuronal et la maximisation des traits FMax,
mais utilise désormais la mesure F1 au lieu du contraste.
L’approche s’appuie également sur la représentation des do-
cuments en sac de mots (« BoW » pour Bag of Words), mais
en exploitant l’information fréquentielle des mots. Les do-
cuments sont partitionnés en utilisant le clustering neuro-
nal GNG [10]. Il s’agit d’une approche de type « winner-
take-most » basée sur l’apprentissage Hebbien, moins su-
jette aux problèmes connus du clustering concernant la sen-
sibilité aux valeurs aberrantes et à l’initialisation (comme
c’est notamment le cas pour des méthodes classiques telles
que k-means). Dans une étape ultérieure, les mots-clés re-
présentatifs des clusters qui représenteront les thèmes sont
extraits des documents associés à chaque cluster à l’aide
de l’approche FMax (associée à la mesure F1), qui est un
schéma générique de comparaison de données pouvant être
utilisé comme une alternative aux métriques usuelles telles
que le chi2, la métrique euclidienne ou la similarité cosinus
lorsqu’il s’agit de traiter des données éparses et fortement
multidimensionnelles, comme c’est le cas des données tex-
tuelles quand elles sont représentées en mode BoW. L’ap-
proche FMax offre des capacités de sélection et de pondéra-
tion de variables sans nécessiter d’utiliser de paramètre [9]
et s’est avérée très utile dans de nombreuses tâches d’explo-
ration de données, y compris pour le plongement de mots et
le plongement de graphes [11]. Dans le cas que nous trai-
tons, les variables (c.àd. les traits) sont des mots et les don-
nées sont les documents associés à chaque cluster. FMax
est basée ici sur l’estimation de la mesure F1 qui représente
la moyenne harmonique (1) du rappel de trait, qui estime le
pouvoir de discrimination d’un mot vis-à-vis d’un cluster ;
et (2) de la prédominance de trait, qui évalue la capacité de
généralisation du mot vis-à-vis de ce même cluster.
Considérons une partition C qui résulte d’une méthode de
clustering appliquée à un ensemble de documents D repré-
senté par un ensemble de mots F . Les mesures de rappel
de traits, de prédominance de traits et la mesure F1 sont
respectivement définies comme suit :

FRc(f) =
Σd∈cW

f
d

Σc∈CΣd∈cW
f
d

(1)

FPc(f) =
Σd∈cW

f
d

Σf ′∈Fc,d∈cW
f ′
d

(2)

avec

F1c(f) = 2

(
FRc(f)× FPc(f)

FRc(f) + FPc(f)

)
(3)

où W f
d représente le poids du mot f pour le document

d et Fc représente l’ensemble des mots présents dans
l’ensemble des documents associés au cluster c.

Pour réduire le bruit, nous éliminons au sein d’un cluster
donné les mots qui répondent à au moins une des conditions
suivantes : a) une mesure F1 inférieure à la moyenne des
mesures F1 de ce même mot pour tous les clusters dans
lesquels le mot est présent ou b) une mesure F1 inférieure
à la moyenne des mesures F1 de tous les mots de tous les
documents.

Ainsi, l’ensemble Sc des mots qui sont caractéristiques
d’un cluster c issu d’une partition C est défini par :

Sc =
{
f ∈ Fc | F1c(f) > F1(f) et F1c(f) > F1D

}

(4)
avec

F1(f) = Σc′∈C
F1c′(f)

|C/f |
et F1D = Σf∈F

F1(f)

|F | (5)

où C/f représente le sous-ensemble des clusters de C dans
lequel le mot f est présent.

Il en résulte un profil de mesure F1 (sur un lexique réduit)
pour chaque cluster, ce dernier étant alors considéré comme
un thème. D’où la possibilité d’extraire les mots les plus
importants sur la base de leur classement selon la mesure
F1.
De plus amples détails sur les mesures ci-dessus mention-
nées sont également donnés dans [9].

3 Protocole expérimental
Le corpus est constitué de tous les articles de recherche
en texte intégral provenant de huit revues majeures de
philosophie des sciences qui ont été rassemblées dans le
cadre de l’étude de la philosophie des sciences [13] : le
British Journal for the Philosophy of Science, le European
Journal for Philosophy of Science, Erkenntnis, Internatio-
nal Studies in the Philosophy of Science, le Journal for
General Philosophy of Science, Philosophy of Science,
Studies in History and Philosophy of Science Part A et
Synthese. Il s’étend de 1930 à 2017 et comprend 16 917
documents. Le corpus a été nettoyé et prétraité de manière
standard (les textes en langue étrangère ont été traduits
mécaniquement en anglais). Seuls les noms, les verbes, les
adverbes et les adjectifs ont été conservés après étiquetage
POS et lemmatisation (TreeTagger package [12] avec
les jeux d’étiquettes de Penn TreeBank [13]) et les mots
apparaissant dans moins de 50 phrases du corpus ont été
supprimés. Tous les documents ont ensuite été vectorisés,
ce qui a permis d’obtenir une matrice termes-documents
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avec fréquences de mots.

La matrice termes-documents a ensuite été soumise à
CFMc, CFMf et LDA. Pour comparer quantitativement
CFMf et CFMc, les deux méthodes ont été utilisées pour
construire des modèles à k = 25. Ces modèles ont ensuite
été comparés en termes de cohérence calculée avec diffé-
rents nombres de mots principaux (de w = 5 à 100). L’ob-
jectif était ici d’évaluer quelle méthode donnait de meilleurs
résultats pour des valeurs de w relativement petites (étant
donné que les petits ensembles de mots principaux sont
généralement plus faciles à interpréter à condition qu’ils
soient bien formés). Dans une étape ultérieure, des mo-
dèles de thèmes ont été construits à la fois avec CFMf et
LDA pour différents nombres de thèmes allant de k = 5
à 50 (par incréments de 5 de 5 à 20, et par incréments
de 1 au-delà de 20). La modélisation LDA a été réalisée
conformément à [1] et [4] par l’intermédiaire d’une API
Python. Les modèles thématiques obtenus ont ensuite été
comparés à l’aide de trois mesures permettant d’estimer
la consistance ou la cohérence thématique. Tout d’abord
CPMI , (également appelée CUCI ) suivant [15] qui ont pro-
posé d’évaluer la qualité des thèmes en termes de cohé-
rence telle qu’elle est comprise par les lecteurs humains ;
cette mesure compte la cooccurrence des mots dans une
fenêtre glissante et calcule, pour chaque paire de mots,
son PMI (information mutuelle ponctuelle) ; CPMI est la
somme (ou la moyenne arithmétique selon les implémen-
tations) des valeurs PMI. Deuxièmement, CNPMI , tel que
proposé par [14] est une version améliorée de CPMI utili-
sant l’information mutuelle ponctuelle normalisée (NPMI).
Troisièmement, la mesure de cohérence souvent utilisée CV

proposée par [8] et mise en œuvre dans le package popu-
laire Gensim en Python ; CV compte les cooccurrences d’un
certain nombre de mots principaux (généralement 10 à 20)
dans une fenêtre glissante (généralement de taille 110) ; les
cooccurrences sont utilisées pour calculer la NPMI entre
les mots principaux, produisant des vecteurs pour chacun
d’entre eux ; la moyenne arithmétique des similitudes co-
sinus entre chaque vecteur de mots principaux et la somme
de tous les vecteurs de mots principaux est ensuite calculée.
Les noms de thèmes de l’étude [7] ont été utilisés pour éti-
queter les thèmes LDA, tandis que les thèmes CFMf ont été
nommés à l’aide de leurs premiers mots et de la connais-
sance des experts, et les thèmes des deux modèles ont été
comparés qualitativement. Pour comparer davantage les ré-
sultats des modèles LDA et CFMf, la distance Hellinger
entre les 25 thèmes de chaque modèle (représentés sous
forme de vecteurs de mots) a été calculée. Les thèmes d’un
modèle ont ensuite été alignés sur ceux de l’autre.

4 Résultats
Les résultats de cohérence comparant les performances de
CFMf et CFMc en fonction du nombre de mots principaux
(pour un nombre donné de thèmes k=25) montrent que les
modèles CFMf avec moins de mots principaux sont nette-
ment plus performants que les modèles CFMc (figure 1A).

Cela signifie que la mesure F1 donne des ensembles de
mots principaux plus cohérents que le contraste. Compte
tenu de l’objectif d’interprétabilité du sujet (basé sur un
ensemble relativement restreint de mots principaux ordon-
nés), l’utilisation de la mesure F1 au lieu du contraste ap-
porte une amélioration méthodologique significative, ce qui
justifie l’utilisation de CFMf par rapport à CFMc dans des
contextes similaires.
Lorsqu’il s’agit de comparer CFMf avec LDA, les résultats
montrent que CFMf surpasse largement LDA en termes de
mesures de cohérence (Fig. 1B, C, D). C’est le cas pour
les trois mesures de cohérence que nous avons testées (CV ,
CNMPI et CPMI ), et pour une large gamme de modèles
avec différents nombres de thèmes (de k = 5 à 50 thèmes).
L’amélioration de la cohérence apportée par CFMf par rap-
port à LDA est très significative, puisqu’elle va d’environ
50 % pour CV à plus de 200 % pour CPMI . Dans tous
les cas, la cohérence augmente considérablement de 5 à 20
thèmes, puis plus lentement de 20 à 40 thèmes, et approche
un plateau au-delà de 40 thèmes. Un nombre idéal semble
donc se situer autour de 30-35 thèmes, en fonction des ob-
jectifs du modèle thématique. L’aspect le plus significatif
des résultats est la surperformance quantitative constante
du modèle CFMf sur le modèle LDA en termes de cohé-
rence. Les résultats de l’analyse qualitative effectuée sur les
10 premiers mots des thèmes du CFMf montrent un type de
couverture thématique similaire à celui de la LDA. Rappe-
lons que, pour des raisons de commodité, cette comparaison
a été effectuée pour k = 25 thèmes, étant donné qu’un mo-
dèle LDA antérieur a été examiné en détail pour k = 25 [7].
A l’époque, k = 25 avait été choisi pour des raisons pragma-
tiques, afin d’avoir un modèle thématique avec un nombre
de thèmes relativement faible. Or, comme nous venons de
le voir, des valeurs de k plus élevées montrent des mesures
de cohérence plus élevées, ce qui implique que k = 25 n’est
pas optimal à cet égard. Néanmoins, les 25 thèmes résultant
du modèle CFMf semblent facilement interprétables sur la
base des 10 premiers mots et de la connaissance du domaine
par les experts.
Les distances Hellinger entre ces thèmes et ceux du modèle
LDA montrent une assez bonne correspondance des sujets,
mais l’appariement est loin d’être parfait, ce qui montre que
les thèmes des deux modèles ont encore des différences
notables. Nous avons examiné et comparé manuellement
les 10 premiers mots des thèmes des deux modèles. Des
exemples sont présentés dans la table 1 : certains sujets
ont des mots du top-10 très similaires, tandis que d’autres
semblent avoir été en quelque sorte fusionnés ou divisés.

5 Discussion
Cette première expérience de comparaison quantitative et
qualitative donne des résultats préliminaires intéressants.
La méthode CFMf, qui est une extension de la méthode
CFMc utilisant désormais la mesure F1 plutôt que le
contraste, semble bien plus efficace que la méthode LDA
au regard de trois mesures de performance ainsi qu’en
termes d’interprétation (au moins en ce qui concerne les
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FIGURE 1 – Comparaisons entre modèles thématiques. (A) Cohérence CV pour CFMf et CFMc en fonction du nombre de
top-words w (pour k = 25 thèmes). (B, C, D) Cohérences CV , CNPMI et CPMI pour les modèles CFMf et LDA en fonction
du nombre de thèmes k (pour w = 10 top-words).

TABLE 1 – Comparaison des top-10 mots pour un échantillon de thèmes (CFMf et LDA).
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FIGURE 2 – Distances Hellinger entre thèmes issus du modèle LDA (rangée du haut) et ceux du modèle CFMf (colonne de
gauche). Distances mesurées entre thèmes représentés comme des vecteurs de probabilités sur le lexique du corpus.

10 premiers mots du modèle k = 25). Il serait intéres-
sant d’évaluer ces méthodes avec d’autres mesures de per-
formance, notamment la perplexité [16], UMass [17], la
KL-divergence symétrique [18], la densité [19] ou les sta-
tistiques bayésiennes [1]. Les résultats peuvent également
être comparés à d’autres implémentations de LDA (par
exemple, les approches LDA avec Bayes variationnel [20]
au lieu de l’échantillonnage de Gibbs), et à des modèles
alternatifs (par exemple, Structural Topic Models (STM)
[21]). Le comportement de CFMf sur les documents (com-
paré à LDA) devrait également être exploré, afin d’évaluer
les changements dans les distributions de probabilité des
thèmes. CFMf pourrait par ailleurs être testé sur d’autres
corpus : il serait intéressant d’étudier si certains corpus se
prêtent mieux à une méthode qu’à l’autre. Bien que CFMf
suppose que le corpus se prête au clustering et que les clus-
ters identifiés correspondent à des thèmes, elle ne requiert
pas initialement l’hypothèse (faite dans LDA) que les do-
cuments sont des distributions de thèmes. En outre, en de-
hors du nombre de thèmes, CFMf ne nécessite aucune pa-
ramétrisation. Il serait également intéressant de vérifier la
robustesse des résultats en répétant la même méthode sur
le même corpus avec les mêmes paramètres. Nous pensons
que CFMf est plus robuste que LDA, car cette méthode est
moins sensible à l’ensemencement aléatoire et implique une
coopération entre les prototypes pour opérer des regroupe-
ments thématiques.

6 Conclusion
Nous avons présenté une nouvelle approche prometteuse
pour la construction d’un modèle thématique basé sur une
combinaison de clustering neuronal, de maximisation des

traits et de mesure F1 : CFMf. Nous avons également ex-
posé les résultats de nos expériences comparatives. Cepen-
dant, malgré le potentiel évident de CFMf pour la réa-
lisation d’études à grande échelle, telles que les études
scientifiques présentées ici, plusieurs adaptations et expé-
riences supplémentaires sont encore possibles. Nous pré-
voyons tout d’abord d’étendre notre comparaison à des mé-
thodes connues pour être des alternatives efficaces à LDA,
comme la méthode STM. Nous examinerons également si
LDA peut être amélioré en utilisant des composants-clés de
la présente méthode, notamment en exploitant la sélection
de variables et l’approche FMax pour pondérer les termes
dans les thèmes de LDA. Nous examinerons aussi l’effet
de la réduction du lexique sur les deux types de méthodes,
tout en comparant notre modèle avec des approches de mo-
délisation de thèmes basées sur différentes représentations
du corpus (binaire, fréquence, enchâssements). Nous en-
visageons également d’étudier la faisabilité du choix d’un
nombre optimal k de thèmes, notamment avec une approche
similaire à celle de [22]. Des stratégies spécifiques combi-
nant la mesure F1 et le classement par contraste pourront
être explorées afin d’optimiser davantage encore les des-
criptions de thèmes.
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