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RESUME

Nous nous intéressons dans cet article a I’extraction de thémes (fopics) a partir de commentaires
textuels provenant des demandes de support de 1’éditeur de logiciel Berger-Levrault. Le corpus de
demandes analysé est celui d’un outil de gestion de la relation citoyen. Ce corpus n’est pas formaté
et est peu structuré avec plusieurs locuteurs qui interviennent (le citoyen et un ou plusieurs
techniciens support). Nous décrivons une étude expérimentale qui repose sur 1’utilisation de deux
systtmes. Le premier systeme applique une LDA (Allocation Dirichlet Latente), tandis que le
second combine I’application d’une LDA avec [I’algorithme k-Moyennes (k-Means). Nous
comparons nos résultats avec un échantillon de ce corpus, annoté par un expert du domaine. Nos
résultats montrent que nous obtenons une classification de meilleure qualité comparable avec celle
effectuée manuellement par un expert en utilisant une combinaison LDA/k-Moyennes.

ABSTRACT

Topic extraction from a corpus of support requests for citizen relations software.

In this paper, we are interested in topic modeling from textual comments provided by support
requests from Berger-Levrault software editor. The selected corpus relates to a citizen relationship
management platform. This corpus is not formatted and not well-structured involving multiple
speakers (the citizen and one or more technicians). We describe an experimental study based on the
use of two systems. The first system applies an LDA (Latent Dirichlet Allocation), while the second
combines the application of an LDA with the k-Means algorithm. We compare our results with
a datatest derived from this corpus, annotated by an expert in the field. Our results show that we
obtain a better classification like the one carried out manually by an expert using a combination of
LDA/k-Means.

MOTS-CLES : Modélisation de thémes, Allocation Dirichlet Latente, k-Moyennes.
KEYWORDS: Topic Modeling, Latent Dirichlet Allocation, k-Means.

1 Introduction

La modé¢lisation et 1’identification du théme auquel appartiennent les documents d'une collection
donnée de textes sont essentielles pour de nombreuses applications. Par exemple, la recherche
d'information (Yi & Allan, 2009), les systémes de recommandation (Al-Ghossein et al., 2018), la
classification de textes (Guha Neogi et al., 2019), les sciences cognitives (Pirnay-Dummer &
Walter, 2009) et I'analyse de sentiments dans les réseaux sociaux (Naskar et al., 2016), pour n'en
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citer que quelques-unes. Dans ce contexte, un topic est un groupe de mots clés qui est considéré
intuitivement comme représentant un théme sémantique latent présent dans un document.
L’extraction des themes consiste a effectuer une analyse distributionnelle sur un corpus de données
pour en mesurer les probabilités de distribution des thémes sur les termes du vocabulaire utilisé. La
modélisation des theémes (en anglais fopic modeling) est un processus s€émantique qui applique un
regroupement de niveau supérieur sur les mots clés et repose sur des modeles statistiques qui
capturent la probabilité d'apparition des mots sémantiquement liés dans un contexte défini. Par
exemple, pour capturer I'ildée que demande et inscription se rapportent au méme théme, tandis que
demande et FAQ (i.e. Foire Aux Questions) se rapportent a un theme différent.

Plusieurs travaux se sont concentrés sur la modélisation et 1’identification du théme auquel
appartiennent les documents d’un corpus de données (Lin, 1995 ; Medelyan et al., 2008 ; Varga et
al., 2014 ; Venkatesaramani et al., 2019). Ces approches reposent sur l'analyse de termes (ou parfois
d'entités nommeées), extraits a partir des textes, sur lesquels un regroupement peut étre effectué afin
de les lier par théme (par exemple, dans notre cas d’étude, inscription, gestion de doublons
et renumérotation). Par la suite, un étiquetage du theme (Sorodoc et al., 2017 ; Gourru et al., 2018)
peut étre (facultativement) appliqué pour attribuer a ce groupe de termes un identifiant approprié se
référant au théme en question (par exemple, doublons d’inscription).

Nous nous intéressons dans cet article a I’extraction de thémes a partir de commentaires textuels
évoqués par des clients et techniciens support pour le traitement des données du logiciel e.élections
appartenant a I’éditeur Berger-Levrault. Il s’agit d’un logiciel de gestion des inscriptions €lectorales
et de la préparation des scrutins. Plusieurs taches sont nécessaires a la gestion des élections, par
exemple, la modification des adresses des €lecteurs, I’optimisation d’édition des cartes €lectorales,
la mise a jour du nom du maire, voire la gestion des transmissions dans un répertoire national
induisant la gestion des doublons citée ci-dessus. Ce travail présente une étude expérimentale de
méthodes d’extraction de thémes a partir d’un corpus de demandes de support. Plus précisément,
nous traitons la tache d’identification des thémes. Pour ce qui concerne I’étiquetage des themes,
cette tache n’est pas traitée dans ce travail mais constitue un complément essentiel.

Apres avoir présenté dans la section 2 les travaux état-de-1’art d’extraction de thémes, nous
décrivons dans la section 3 le corpus de travail et d’évaluation de nos méthodes. Nous discutons du
format de ces corpus et des conséquences sur le processus d’extraction de themes. Dans la section 4,
nous présentons la méthodologie que nous avons suivie pour créer des modeles d’apprentissage
permettant 1’identification des thémes. Enfin, les résultats d’expérimentation sont discutés dans la
section 5 avant de terminer par une conclusion et quelques perspectives (section 6).

2 Travaux antérieurs d’extraction de themes

L’identification des thémes peut étre envisagée en appliquant directement les méthodes
traditionnelles proposées dans la littérature telles que D’analyse sémantique latente—-LSA
(Deerwester et al., 1990), la LSA probabiliste—pLSA (Hofmann, 2001) ou I’allocation Dirichlet
latente-LDA (Blei et al., 2003). Cependant, ces approches ont certaines limites. Premiérement, elles
ne fonctionnent généralement que sur des mots individuels et non sur des expressions polylexicales,
bien que des extensions aient été proposées pour tenir compte des termes multi-mots (Nokel &
Loukachevitch, 2016; Blei1 & Lafferty, 2009). Deuxiémement, les thémes sont considérés comme
des variables latentes associées a une probabilité de générer des mots, et ne sont donc pas
directement « étiquetés », ce qui les rend difficile a externaliser, méme si des extensions pour
étiqueter les thémes sont disponibles (Gourru et al., 2018). Enfin, les mots sont difficiles a
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interpréter sémantiquement et sont généralement considérés comme des références symboliques sur
lesquelles une inférence statistique/probabiliste peut étre appliquée. Toutefois, il existe une
alternative qui permet de surmonter cette derniere limite lorsque le modele LDA est appliqué. 11
s’agit de I’outil de visualisation pyLDAvis (Sievert & Shirley, 2014). Cet outil permet de faciliter
I’interprétation des themes a 1’aide de la représentation graphique proposée. En effet, sélectionner
un ou plusieurs termes sur le graphe permet non seulement de mieux expliquer le théme en question
mais aussi de tirer des conclusions sur 1I’importance de certains termes pour certains thémes. Par
ailleurs, des approches ont émergé et proposent d'utiliser les informations structurées disponibles
dans les bases de connaissances ontologiques pour améliorer 1’identification des thémes dans les
textes (Jain & Pareek, 2010). Toutefois, ces ressources ne sont pas toujours disponibles
principalement lorsque nous sommes confrontés au traitement d’un corpus de spécialité.

D’autres travaux se sont concentrés sur 1’utilisation des méthodes traditionnelles en conjonction
avec les informations extraites a partir de ressources standards, par exemple, la ressource DBpedia
(Auer et al., 2007). Hulpus et al. (2013) ont appliqué une LDA pour regrouper les mots en thémes
et ensuite, ils ont associé¢ les mots groupés avec la ressource DBpedia pour étiqueter les thémes.
Todor et al. (2016), quant a eux, ont propos¢ un travail en sens inverse, c’est-a-dire, d’abord
associer les termes avec la base DBpedia avant d’appliquer un algorithme d’identification de themes
dans le but d’enrichir les textes avec des annotations en catégories de Wikipédia, hyperonymes,
entités liées aux entités extraites, etc. Medelyan et al. (2008) ont propos€ un travail qui consiste a
indexer les thémes sur tout le corpus Wikipédia par application d’un controleur de vocabulaire. Ce
contrdleur repose sur 1’utilisation des noms des articles de Wikipédia.

Pour I’étiquetage des themes, des approches a base de graphes de connaissances ont été proposées
en utilisant des ressources lexico-sémantiques ou ontologiques (Hulpus et al., 2013 ; Allahyari &
Kochut, 2015). Ce type d’approches a été aussi proposé pour 1’amélioration de 1’identification des
thémes en utilisant des plongements d’entités (entity embeddings), par exemple (Yao et al., 2017 ;
Brambilla & Altinel, 2019). Yao et al. (2017) ont entrain€ les représentations d’entités au moyen
d’une utilisation des réseaux sémantiques comme WordNet (Miller, 1995) et des bases de
connaissances en ligne comme FreeBase (Bollacker et al., 2008).

3 Données de travail

Nous utilisons un corpus frangais de demandes de support a propos du logiciel e.élections. Nous
appellerons ce corpus par la suite le corpus support Elections. Ce dernier a plusieurs particularités
(par exemple, mots non structurés, formatage, ponctuation faible, etc.). Cela s’explique par le fait
que pour une demande donnée, plusieurs échanges ont eu lieu soit par écrit, soit par téléphone.
Toutefois, le contenu textuel que nous avons récupéré pour chaque demande regroupe la question du
citoyen et les différentes réponses ayant été rapportées a sa demande par suite des échanges
effectués avec les techniciens support. Par ailleurs, le vocabulaire utilisé par les citoyens est trés
vari¢ et parfois mal structuré. Il dépasse la plupart du temps les termes (mots) utiles pour apporter
une réponse a une demande donnée. L’utilisation de 1’ensemble des mots du vocabulaire du corpus
peut facilement engendrer un biais. L’aspect de réduction du vocabulaire est traité¢ dans ce travail et
est discuté dans la section qui suit.

Le corpus de travail ayant servi a I’entrainement de nos mod¢les d’apprentissage contient 94 478
¢changes représentant 31 036 demandes différentes. Ce corpus a été collecté¢ durant le dernier
trimestre de I’année 2019. Une premiére analyse de ce corpus avec Spacy (Honnibal & Johnson,
2015), chaine du traitement automatique de la langue, nous a montré la diversité du vocabulaire
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utilisé : 12 412 mots pleins différents, c’est-a-dire, mots portant du sens (noms, adjectifs, adverbes
et verbes). Le corpus d’évaluation, quant a lui, représente un échantillon de données collecté durant
le troisiéme trimestre de 1’année 2019. Cet €chantillon décrit 535 demandes différentes dont pres de
74 % des demandes (394 cas) ont €té annotées avec un seul theme par un expert du domaine.

4 Méthodologie

Cette section décrit 1’architecture de notre approche et les modeles d’apprentissage que nous avons
développés. Cette approche répond au probleme d’identification des thémes en trois parties
différentes, a savoir: (1) quels sont les outils et les ressources nécessaires pour prétraiter les
données et réduire le vocabulaire utilisé dans le corpus support Elections ? (2) quel est le modéle de
représentation vectorielle a utiliser pour décrire les demandes ? et (3) quel est le modéle
d’apprentissage non supervisé¢ a utiliser pour apprendre les themes discutés dans le corpus ? La
figure 1 présente 1’architecture de notre approche.
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FIGURE 1: Approche d’identification des thémes a partir des demandes de support

Pour la premiere partie, tout d’abord un travail de fusion des différents échanges liés a une méme
demande est effectué, en se référant au numéro de référence de la demande. Ensuite, nous utilisons
Spacy (Honnibal & Johnson, 2015) pour extraire les formes lemmatisées des mots portant du sens.

L’¢étape suivante consiste a controler le vocabulaire exprimé dans les différents commentaires en
utilisant un vocabulaire spécialisé et en effectuant des substitutions lexicales par I'utilisation de
familles morphologiques. Plus précisément, nous avons utilis¢ un ensemble de documents FAQ liés
aux corpus support Elections (22 documents avec une moyenne de 2 pages de contenu textuel, hors
figures, par document). Ces documents FAQ permettent d’apporter des réponses aux questions des
utilisateurs sur le produit e.¢lections. Un vocabulaire de 804 mots pleins a ainsi été obtenu.
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Apres avoir obtenu le vocabulaire li¢ aux documents FAQ, nous effectuons une substitution lexicale
des mots du corpus par d’autres mots appartenant a une méme famille morphologique. L’idée
consiste a remplacer chaque mot plein du corpus par le mot le plus fréquent (dans le corpus). Pour
cela, nous utilisons deux ressources, a savoir : Morphonette (Hathout, 2008) et Polymots (Gala &
Rey, 2008). Morphonette est un réseau lexical morphologique construit a partir de la liste des mots
du Trésor de la langue Francgaise (Dendien & Pierrel, 2003), par utilisation des mesures de similarité
morphologique. Ce réseau contient plus de 8 600 familles morphologiques. Polymots (Gala & Rey,
2008), quant a lui, représente une base de données lexicale permettant d’avoir des familles morpho-
phonologiques. Cette base contient 8 000 mots communs en francais et a été construite a partir de la
continuité de sens et des formes phoniques comparables. Nous utilisons a la fois ces deux ressources
puisqu’elles sont complémentaires. Par exemple, Polymots contient la famille morphologique
doublon, double, double, doubleur, doublage et doublement alors que Morphonette ne propose pas
de famille pour le mot doublon. D’un autre c6té, Morphonette contient la famille procuration,
procurer, procureur alors que Polymots ne propose pas de famille pour le mot procuration. La
substitution que nous effectuons nous permet non seulement d’avoir une réduction supplémentaire
du vocabulaire (nous passons de 804 a 513 mots) mais aussi d’ajouter une importance aux mots les
plus fréquents. Par exemple, doublon est représenté avec 2 494 occurrences dans le corpus de travail
contre 697 pour double et 3 pour doublé. La substitution lexicale donne ainsi un total d’occurrences
de 3 194 pour doublon.

Pour la représentation des commentaires, nous utilisons Scikit-learn (Buitinck et al., 2013). Plus
précisément, les modeles de représentation CountVectorizer et TfidfVectorizer. CountVectorizer
permet de créer des représentations tenant compte seulement du nombre d’occurrences de mots dans
un texte. TfidfVectorizer, quant a lui, permet de créer des représentations a base de TF-IDF,
fréquence du terme-fréquence inverse du document (Jones, 1972). Cette technique donne des poids
les plus ¢élevés aux termes (i.e. mots) qui apparaissent plus fréquemment dans un texte par rapport
aux autres textes du corpus. Pour I’expérimentation, nous avons utilisé ces deux techniques.

Pour le modele d’apprentissage, nous utilisons 1’allocation Dirichlet latente (Blei et al., 2003)
et k-Moyennes (McQueen, 1967). L’allocation Dirichlet latente permet de représenter les textes
comme des distributions de themes. En comparaison avec I’analyse sémantique latente probabiliste,
la LDA suppose que les thémes sont répartis entre les textes et les mots répartis entre les themes. Par
ailleurs, k-Moyennes permet d’aboutir pour notre cas a une répartition des commentaires du corpus
en k groupes (clusters). Les commentaires de chaque groupe partagent une certaine sémantique qui
peut étre identifiée en analysant la distribution des termes pour le groupe (i.e. fréquence des mots).
Nous avons fait le choix de combiner LDA avec k-Moyennes pour voir le comportement de ce
dernier sur des demandes évoquant au moins deux thémes proches sémantiquement. Pour cette
combinaison, l’algorithme LDA travaille sur la distribution des mots alors que [’algorithme
k-Moyennes prend en entrée la distribution de probabilités des themes retournés par LDA.

5 Résultats d’expérimentation

Nous avons tout d’abord entrainé un modele LDA sur les données du corpus de travail. Afin de
choisir les meilleures valeurs pour les deux parametres a fournir pour LDA, a savoir : le nombre de
composants (thémes) et la décomposition de 1’apprentissage (learning decay, ld), nous avons
appliqué la méthode GridSearchCV qui est implémentée dans Scikit-learn. Le nombre de thémes a
¢té varié entre 2 et 20 et nous avons pris une valeur pour la variable /d soit de 0,5, 0,7 ou 0,9. Les
résultats obtenus ont montré que le paramétrage optimal pour notre modele LDA serait de prendre
10 thémes avec une valeur /d égale a 0,5, cela en utilisant les deux types de représentation des
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commentaires, a savoir TF (fréquence du terme) et TF-IDF. Avec cette configuration, nous avons
obtenu un rapport de vraisemblance de -1 204 185 et une perplexité de 123 par simple application
du TF au type de représentation, ce qui est relativement bien pour une telle valeur de vraisemblance.

Nous avons comparé les résultats obtenus par 1’utilisation des deux types de représentation des
demandes de support. Cette comparaison nous a montré que le simple TF permet de mieux
distinguer au moins quatre themes. La figure 2 montre les cartes retournées par pyLDAvis (Sievert
& Shirley, 2014) sur les deux types de représentation. Nous remarquons que 1’application de TF-
IDF (voir la carte ‘b)’ de la figure 2) renvoie une projection trés dense de la plupart des thémes ou la
distance entre eux est trés petite. Cela peut s’expliquer par le fait que la pondération TF-IDF
accapare une trés large part de la variance en raison de la présence des deux themes 9 et 10.

Selected Topic: 1 Pravious Tople || Next Topic || Clear Topic Selected Topic: |1 Previous Topic | Mext Topic || Clear Topic

Intertopsc Distance Map (via multidimensional scaling) intertopic Distance Map (via muftidimensional scaling)

a) A base de TF b) A base de TF-IDF

FIGURE 2: Visualisation des themes obtenus a I’aide de I’outil pyLDAvis

Pour ce qui suit, nous présentons nos résultats par application du type de représentation TF. Le
tableau 1 décrit les mots les plus fréquents pour chaque théme du corpus de travail support
Elections.

-
=
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Liste de mots les plus fréquents

inscription ; notification ; traiter ; radiation ; pas ; date ; office ; avoir ; client ; compte.
logiciel ; mise ; jour ; rappeler ; nom ; synchronisation ; version ; avance ; usage ; pas.
demande ;insee ; transmettre ;pas; instruit ;message ; viser ;traiter ; notification ; erreur.
liste ; numéro ; avoir ; pas ; renumérotation ; apparaitre ; client ; fois ; carte ; ¢lecteur.
client ;connexion ; erreur ;pas ; message ;portail ; service ;période ;application ; besoin.
adresse ; doublon ; naissance ; changement ; ville ; commune ; gestion ; supprimer.
bureau ; vote ; synchronisation ; faire ; lancer ; pas ; base ; exister ; erreur ; sauvegarde.
faq ;client ;demande ;site ;lien ;recevoir ; cas ;disponible ;assistance ;réponse ; pouvoir.
carte ; retour ; procuration ; commission ; premium ; liste ; européen ; imprimer ;saisir.

—
S

tableau ; commander ; relatif ; espace ; solliciter ; récupérer ; transmettre ; condition.

TABLE 1 : Mots les plus fréquents de chaque théme par application du LDA

Nous remarquons que les thémes numérotés en 5, 8, 9 et 10 se distinguent des autres puisque chacun
est 1i¢ a une tache de traitement différente, par exemple, ‘probléme de connexion et gestion des
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messages d’erreurs’ pour le théme 5 et ‘demande des FAQ’ pour le theme 8. Par ailleurs, certaines
demandes n’ont pas pu €tre représentées (i.e. vecteurs nuls) en raison du texte trés court utilisé par
le citoyen (par exemple, probleme) et I’absence de la réponse textuelle (fournie en général par
téléphone pour ces cas). Il s’agit de 386 demandes (Out-Of-Vocabulary, OOV) sur 31 036.

Nous avons appliqué par la suite 1’algorithme k-Moyennes en utilisant comme entrées les
probabilités de distribution des thémes renvoyées par LDA. Nous avons effectué une analyse de la
silhouette en variant de la méme fagon le nombre de composants (thémes dans notre cas) de 2 a 20.
Le meilleur coefficient de la silhouette obtenu est 0,41 et revient a 1’utilisation de 10 thémes. Cela
confirme d’une certaine maniére le nombre de thémes a prendre en compte pour classifier les
demandes. La comparaison de nos deux systémes sur la distribution des demandes du corpus de
travail pour le theme le plus probable (majoritaire) nous montre des différences : 1 050 demandes
évoquent un theme différent selon le systeme utilisé¢ (3,38 % de cas). Le tableau 2 présente la
distribution des demandes sur le théme majoritaire.

Modele T1 T2 T3 T4 TS T6 T7 T8 T9 | T10 | OOV

LDA 5010 | 4223 | 4077 | 4322 | 4060 | 2407 | 2013 | 1105 | 2071 | 1362 | 386

LDA/k-Means | 4870 | 4429 | 3962 | 4380 | 3924 | 2639 | 2035 | 1009 | 2078 | 1324 | 386

TABLE 2 : Nombre de demandes associées au théme majoritaire

Nous avons évalué la qualité de nos deux systeémes sur 394 nouvelles demandes de support ayant été
annotées par un expert du domaine. Sur ’ensemble de ces cas, 8 thémes ont été évoqués, a savoir :
(a) changement d’adresse, (b) demande d’inscription/radiation, (c) doublon d’inscription, (d) inscrits
d’Office, (e) erreur du numéro d’émargement, (f) synchronisation, (g) suppression de la radiation et
(h) divers. Nous avons remarqué plusieurs équivalences de thémes entre ceux retournés par nos
systémes et ceux annotés par I’expert, voir méme de nouveaux thémes que 1’expert a pris comme
divers. Par exemple, 1’édition des cartes €lectorales (théme 9). Il est a noter que ’expert était libre
de choisir les thémes jugés pertinents et n’avait pas 1’obligation de spécifier exactement 8 thémes.
Par ailleurs et afin de mesurer la performance de nos systémes, nous avons mis en correspondance
les thémes générés automatiquement et ceux proposés par ’expert. L’application du systéme
LDA/k-Moyennes s’est vu meilleure que 1’utilisation seule de LDA lorsque les demandes évoquent
au moins deux thémes importants. Nous avons obtenu un taux d'exactitude de 72 % pour LDA
contre 77,69 % pour LDA/k-Moyennes.

6 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté deux méthodes d’identification des thémes. La premicre
repose sur 1’utilisation de LDA, tandis que la seconde est en deux temps : elle applique d’abord une
LDA sur la distribution des mots pour ensuite appliquer I’algorithme k-Moyennes sur la distribution
des thémes retournés par LDA. Nous avons montré que 1’utilisation de la seconde méthode a deux
niveaux est plus performante lors du traitement des commentaires ayant au moins deux theémes
proches sémantiquement. Par ailleurs, en raison de la variété du vocabulaire exprimé par les
locuteurs (principalement les citoyens), une réduction de la liste des mots du corpus était nécessaire
en utilisant non seulement un vocabulaire spécialis¢é (documents FAQ liés au corpus support
Elections) mais aussi certaines ressources de familles morphologiques. Deux perspectives s’ouvrent
a ce travail : (1) une intégration des expressions polylexicales par I’utilisation des N-grammes
(Nokel & Loukachevitch, 2016) est possible afin d’améliorer nos mod¢les; et (2) un étiquetage des
thémes (Gourru et al., 2018) est envisageable afin de faciliter leur intégration dans I’amélioration de
plusieurs applications du traitement automatique du langage naturel.
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