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Résumé
Les approches traditionnelles de modélisation de sujets (To-
pic Modeling) s’appuient généralement sur des statistiques
de cooccurrence entre termes et documents pour trouver
des sujets latents dans une collection de documents. Cepen-
dant, le fait de s’appuyer uniquement sur ces statistiques
peut donner des résultats incohérents ou difficiles à inter-
préter pour les utilisateurs finaux dans de nombreuses ap-
plications où l’intérêt réside dans l’interprétation des sujets
résultants (e.g. l’étiquetage de documents, la comparaison
de corpus, orienter l’exploration du contenu..). Nous pro-
posons de tirer parti des connaissances externes de sens
commun, c’est-à-dire des informations du monde réel au-
delà de la cooccurrence des mots, pour trouver des topics
plus cohérents et plus facilement interprétables par les hu-
mains. Nous présentons le "Common Sense Topic Model"
(CSTM), une approche nouvelle et efficace qui augmente le
clustering avec des connaissances extraites du graphe de
connaissances ConceptNet. Nous évaluons cette approche
sur plusieurs jeux de données en comparaison avec des mo-
dèles couramment utilisés, en utilisant une évaluation auto-
matique et humaine, et nous montrons comment elle montre
une corrélation supérieure au jugement humain.
Cet article a été déjà publié à K-CAP 2021[4].
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1 Introduction
Le Topic modeling (modélisation de sujets) est une tech-
nique de fouille de textes qui est largement utilisée pour
de nombreuses applications, à la fois pour d’autres tâches
dites "downstream" du TAL (e.g. la similarité de textes),
mais aussi comme un outil pour explorer, visualiser et in-
terpréter le contenu de grandes collections de textes. Alors
que la première application peut être évaluée et améliorée
en mesurant quantitativement la performance sur la tâche
elle-même, il est plus difficile de saisir la capacité d’un al-
gorithme de topic modeling à générer des résultats com-
préhensibles et utiles pour un utilisateur humain. Plusieurs
efforts de recherche antérieurs [1, 2] ont mis en évidence
la divergence entre la plupart des mesures d’évaluation au-
tomatiques (largement utilisées dans la littérature) et le ju-
gement humain, car ces modèles ont tendance à optimiser

pour des objectifs numériques qui s’alignent ou se corrèlent
rarement bien avec ce que les humains considèrent comme
des "sujets" (topics).
La plupart des approches de modélisation des sujets se
concentrent sur les statistiques de co-occurrence des mots
comme signal principal pour détecter les relations séman-
tiques latentes entre eux – une idée qui remonte aux an-
nées 50 (“Vous connaîtrez un mot par la compagnie qu’il
garde"[3]). Cela les rend intrinsèquement incapables de
capturer les relations entre les mots qui ne sont pas explici-
tement présents dans les données d’apprentissage. De nom-
breux travaux ont été réalisés pour explorer la possibilité
d’injecter des connaissances externes (généralement spéci-
fiques à un domaine) dans la tâche de modélisation de su-
jets. Pourtant, bien que l’utilisation du sens commun a été
explorée pour la classification des topics [5], aucune tenta-
tive d’incorporation de connaissances générales humaines
(ou sens commun) dans le processus de modélisation de
sujets n’a été proposée pour combler le fossé entre l’opti-
misation basée sur les statistiques et le jugement humain.
Nous proposons une méthode qui combine les connais-
sances dans un graphe de connaissances dit de sens com-
mun [7] avec un algorithme de clustering pour produire des
sujets qui sont plus corrélés avec le jugement humain de
la cohérence tout en s’adaptant sans problème à de grands
ensembles de données.

2 Approche
Comme dans les travaux précédents [6], nous abordons
la tâche de modélisation des sujets comme un problème
de clustering de documents, c’est-à-dire que nous géné-
rons des représentations vectorielles pour tous les docu-
ments du corpus étudié que nous appelons Sac de mots
enrichi en sens commun (Common-sense enriched Bag-of-
words), puis nous exécutons un algorithme de clustering
pour trouver N groupes cohérents (N étant le nombre de
sujets) qui représentent nos sujets. On appelle ce modèle
CSTM (Common-Sense Topic Model). La figure 1 repré-
sente illuste cette approche.
Common-sense Enriched Bag of Words (CS-BoW). Ins-
pirés par des méthodes issues de la littérature sur l’ex-
pansion de requêtes, nous proposons d’enrichir la repré-
sentation "sac de mots" des documents, avec des termes
connexes issus du graphe de connaissances ConceptNet.



FIGURE 1 – Illustration of the process of creating the common sense-enhanced document representation using ConceptNet.
We note that we filter out words that do no appear in the vocabulary (friend) as well as words with low similarity (helmet).

L’avantage d’utiliser ConceptNet est qu’il est principale-
ment peuplé par la relation "Relié à", qui implique une re-
lation topique entre les termes. Concrètement, pour chaque
mot du document, nous interrogeons ConceptNet pour ré-
cupérer tous les termes qui lui sont directement liés (à un
saut de puce sur le graphe), et nous les ajoutons au docu-
ment. Par exemple, un document qui mentionne le mot "ca-
méra" sera automatiquement enrichi avec les mots "photo",
"objectif", etc. La représentation du document est alors
construite comme un sac de mots contenant tous les mots
originaux du document, en plus de tous les mots qui leur
sont liés dans ConceptNet.
Clustering. Il existe une littérature riche et variée sur la
tâche de clustering. Dans un souci de simplicité, nous choi-
sissons K-Means, un algorithme de clustering couramment
utilisé, rapide et capable de traiter des ensembles de don-
nées plus importants à l’aide de l’implémentation haute-
ment optimisée FAISS 1, et nous l’exécutons sur les repré-
sentations CS-BoW des documents du corpus. Pour géné-
rer les mots clés du sujet, nous considérons les vecteurs
centroïdes générés par K-Means et choisissons les compo-
santes (correspondant aux mots sur la représentation CS-
BoW) avec les plus grands coefficients pour représenter le
sujet.

3 Evaluation
On propose de faire l’évaluation de notre modèle (en le
comparant avec deux autres baselines) en deux étapes : éva-
luation automatique (quantitative) avec les métriques clas-
siques utilisées dans la litérature, et puis une évaluation
qualitative faite par 12 personnes qui parlent l’anglais cou-
ramment. On leur demande d’effectuer trois tâches pour
évaluer les topics résultants (Intrusion de mots, labélisation
des sujets, classification des sujets).
On observe globalement que malgré le fait que CSTM n’est
pas toujours le meilleur au niveau des métriques automa-
tiques, il dépasse de manière considérablement les autres
modèles sur les tâches de l’évaluation humaine, ce qui

1. https://github.com/facebookresearch/faiss/

montre que les sujets générés par CSTM sont plus facile-
ment intérprétés par les humains.
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