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Abstract 1 (in English)

Since few years, some tools that are helping us to interpret results of deep learning have appeared (LIME,
LSTMVIS, TDS). In this paper, we propose to go further by searching hidden information encoded in
intermediate layers of deep learning thanks to a new tool. Hyperdeep allows, on the one hand, to predict the
belonging of a text and to appreciate its borrowings from different styles or authors and, on the other hand, it
allows to analyze, by deconvolution, the spatial and static patterns of the text in order to bring up the linguistic
markers learned by the network. This new type of linguistic objects is gathered and highlighted in a graphical
tool combining visualizations and hypertext. This tool is fully integrated in the Hyperbase Web platform, which
offers the adequate environment and a natural starting point for any study mixing deep learning and text mining.

Keywords: deep learning, text-mining, classification, prediction, description

Abstract 2 (in French)

Depuis peu, les outils d'aide a l'interprétation des résultats du deep learning font leur apparition (LIME,
LSTMVIS, TDS). Dans cette communication nous proposons d'aller plus loin en allant chercher I'information
cachée au plus profond des couches intermédiaires du deep learning grace a un nouvel outil. Hyperdeep permet
d'une part de prédire 1’appartenance d’un texte et d’en apprécier les emprunts a différents styles ou auteurs et
d’autre part, par déconvolution, d'analyser les motifs spatiaux et statiques du texte afin d’en faire remonter les
marqueurs linguistiques appris par le réseau. Cette information d’un genre nouveau est rassemblée et mise en
valeur dans un nouvel outil mélant visualisations graphiques et texte dynamique. Son utilisation est
accompagnée d’une intégration compléte dans la plateforme Hyperbase Web qui propose 1’environnement
adéquate et un point de départ naturel pour toute étude mélant deep learning et statistiques du texte.

Mots clés : deep learning, text-mining, classification, prédiction, description
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1. Introduction

Les méthodes d'apprentissage utilisant les réseaux de neurones artificiels sont depuis
longtemps considérées comme des généralisations des méthodes statistiques plus
traditionnelles. Une analyse factorielle des correspondances peut par exemple étre considérée
comme un réseau de neurones particulier (linéaire) a une seule couche cachée (Lebart, 1997).
Cette généralisation associée a la puissance de calcul des machines modernes conduit
aujourd'hui le deep learning a atteindre des performances inédites en taches de prédictions
(classifications supervisées). Malheureusement ces modéles introduisent une complexité
algébrique telle que la description des données traitées devient presque impossible. L'ADT se
retrouve confrontée au choix de la méthode, avec une approche descriptive des textes
dominée par la statistique transparente en termes de calculs, et une approche prédictive
maitrisée par le deep learning mais fonctionnant en boite noire.

Heureusement des méthodes existent aujourd’hui pour visualiser et tenter d’interpréter la
mécanique interne du deep learning (Montavon et al. 2018). Certaines méthodes s’appliquent
a travailler sur les entrées et sorties des réseaux de neurones pour en déduire I’importance de
chacun des éléments traités par I’'TA. C’est le cas par exemple de LIME (Ribeiro et al., 2016)
qui permet d’interpréter n’importe quel classifieur, en donnant un indice de participation a
chaque mot pour la prise de décision du modele. D’autres méthodes analysent directement les
couches cachées pour observer les taux d’activation de chaque neurone et donner un score a
chaque token ayant participé au calcul final d’attribution de la classe. Nous pouvons citer ici
LSTMVis (Strobelt et al., 2018) pour les réseaux récurrents ou encore le modele TDS' (Vanni
et al., 2018a) pour les réseaux convolutionnels.

Entre prédiction et description, I’outil que nous proposons dans cette contribution, Hyperdeep,
reprend le modele TDS et propose une interface visuelle nouvelle afin d’en exploiter les
moindres détails et d’interpréter au mieux les indices descriptifs remontés par le réseau®. Pour
y parvenir, nous présenterons dans un premier temps une variante du TDS originel qui permet
de répondre aux besoins précis de 1’analyse des textes. Nous verrons ensuite comment
I’interface graphique, intégrée a la plateforme Hyperbase Web?, met a la portée des chercheurs
de nouveaux observables linguistiques issus de ’apprentissage du réseau de neurones. Enfin
nous étudierons deux cas concrets d’utilisation d’Hyperdeep qui illustrent la plus-value de cet
outil dans la continuité des méthodes d’analyses traditionnelles d’ADT (Lebart, Pincemin,
Poudat, 2019) desquelles Hyperdeep s’inspire directement.

2. Modéele

Les réseaux de neurones artificiels offrent de nombreux types de modéeles différents. Parmi
eux, on peut distinguer deux catégories. Les réseaux récurrents d’un coté et les réseaux
convolutionnels de I’autre. Chacun de ces réseaux propose des spécificités qui le rendent
performant pour un type de tdche donnée. Les réseaux récurrents ont été¢ implémentés pour
étre sensibles aux données de type séquentiel ou temporel. Chaque neurone ou couche de
neurones conserve une partie de la mémoire d’une séquence et la communique a la suivante
moyennant une fonction d’activation (vraisemblablement non linéaire). Cette particularité les

1 TDS : Text Deconvolution Saliency
2 Ce travail a bénéficié d'une aide du gouvernement frangais, gérée par I'Agence Nationale de la Recherche au
titre du projet Investissements d’ Avenir UCAJEDI portant la référence n® ANR-15-IDEX-01

3 Plateforme d’analyses de données textuelles en ligne : hyperbase.unice.fr
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rend sensibles a la modélisation de la séquence. Dans le cas du texte, les réseaux récurrents
sont performants pour modéliser une langue, apprendre des régles de construction d’une
phrase ou d’une syntaxe et prédire en sortie le prochain caractére, mot ou token d’une
séquence textuelle. En ADT classique, notre approche du texte est un peu différente. Nous
travaillons généralement en contraste : les logiciels tel qu’Hyperbase s’appuient sur des
métadonnées’ pour partionner le corpus et de décrire les textes en comparaison’. Cette logique
classificatoire est le point de départ qui nous pousse ici a nous tourner vers le deuxiéme type
de modele, plus performant pour la classification de textes, les réseaux convolutionnels.

Inspiré du cortex visuel, ce type de réseau considére le texte comme une donnée spatiale
statique (une image) et interpréte les saillances textuelles dans leur contexte (les contours de
I’image). Le texte est balayé par une multitude de filtres qui vont se spécialiser au fil de
I’apprentissage (les filtres sont des parameétres du réseau modifiés par back propagation) pour
obtenir un modele abstrait du texte qui ne conserve que les saillances textuelles pertinentes
pour la tiche d’apprentissage donnée. Cette méthode bio-inspirée engendre des classifieurs
supervisés redoutables qui dépassent dans certains cas les méthodes statistiques classiques
(Brunet, et al., 2020 ; Brunet et al., 2019).

La réelle plus-value pour I’ADT de ce type de méthode est de nous offrir une description des
données d’un genre nouveau. Nous avons vu avec (Vanni et al., 2018) que nous pouvions lire
et interpréter les filtres de la convolution en utilisant une couche supplémentaire de
déconvolution qui permet le calcul du TDS. Cependant beaucoup de points restent a éclaircir
quant a la participation de chaque marqueur linguistique identifi¢ par le réseau pour la
classification. Pour répondre a cette problématique, nous proposons d’utiliser une variante du
calcul du TDS, lIe TDS pondéré (Vanni et al., 2020 — soumis).

Le TDS tel qu’il a été proposé en 2018 correspond au score d’activation de chaque mot en
sortie de convolution. Ce score est en fait calculé comme une somme d’activations de
neurones associés a chacun des mots. Le probléme de cette méthode est qu’elle ne prend pas
en compte le reste du réseau profond. Apres la convolution, il y a au moins une couche de
neurones type MLP (Multi Layer Perceptron) qui pondére ce calcul avant d’activer la derniére
couche du réseau (la couche de sortie) voir Figure 1.

Cette pondération prise en compte dans le calcul permet d’ajuster, voir d’inverser, la valeur de
chacun des marqueurs linguistiques appris par le réseau. Cet ajustement a un impacte majeur
sur ’interprétabilité des résultats. Un TDS élevé n’est plus seulement un marqueur important
pour la classification en général. Il peut étre maintenant directement associ¢ a une classe en
particulier. Avec cette méthode chaque token a un poids différent selon la classe observée. Ce
qui rend I’utilisation du TDS beaucoup plus pertinente pour le linguiste qui peut ainsi

4 Le terme métadonnée en ADT est comparable a celui de classe utilisé¢ dans une classification et en particulier
en deep learning.

5 La plupart des calculs statistiques utilisés en ADT demandent au minimum deux textes comme par exemple le
calcul des spécificités. Ce minimum peut méme atteindre quatre textes dans le cas d’analyses plus complexes
comme la classification arborée ou encore 1’ Analyse Factorielle des Correspondances (AFC).
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concentrer son interprétation sur les marqueurs linguistiques du texte qui ont réellement
permis a I’attribuer a une classe.

Représentation du texte Convolution Deconvolution

| m . B

Forme %
b
5 ___, Prediction
g Classes
S -
-L:Z_ m Ul / \

I¥ e TDS
Pondéré

/‘ Fonction
d’activation

Figure 1 : Modéle deep learning de convolution/déconvolution implémenté par Hyperdeep.

La lemmatisation est un autre aspect qui vient enrichir le TDS tel que nous le présentons dans
Hyperdeep. Les mod¢les convolutionnels acceptent trés bien [’utilisation de plusieurs
channels (plusieurs représentations des données a la fois). Ces channels sont un moyen
confortable d’introduire un étiquetage morphosyntaxique en entrée du réseau. Chaque
étiquette est alors considérée comme un token qui peut étre aussi observé par le TDS. Cette
solution apporte une couche supplémentaire d’information linguistique qui alimente
I’interprétation des sorties du réseau par I’humain.

La déconvolution n’est pas la seule responsable de la plus-value heuristique du deep learning
en ADT. La derniére couche du réseau livre, elle aussi, une quantité d’information non
négligeable. Elle est communément utilisée pour extraire une simple probabilité, celle
d’identifier 'une ou l’autre des classes. Pour y parvenir, cette derniere couche d’activation
contraint le résultat numérique dans un ensemble compris entre 0 et 1. Or chaque passage du
texte étudié en entrée du réseau, méme s’il correspond a la méme classe, provoque un taux
d’activation potentiellement différent sur la couche de sortie. Malheureusement cette
information est perdue avec 1’utilisation de fonctions d’activations telles que le softmax qui
écrase toutes les valeurs en sortie. L’idée est donc ici d’observer ’activation du réseau juste
avant la sortie et ainsi de capter toutes les variations (Figure 1). Avec cette méthode il est
possible de hiérarchiser I’information et ainsi de connaitre les extraits qui ont le plus
fortement activé le réseau, les passages-clés deep learning (Vanni et al., 2018b). Cette
méthode est d’ailleurs suffisamment robuste pour pouvoir accepter de ressoumettre les
données d’entrainement pour en observer les passages-clés. Une pratique jusqu’ici interdite
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par la communauté du deep learning® mais qui prend ici tout son sens grice au caractére
descriptif de cette méthode et du TDS.

Hyperdeep propose donc plusieurs cas d’utilisation possibles, il peut étre soit simplement
prédictif (un nouveau texte est classé et le TDS argumente la classification), soit
completement descriptif avec I’analyse de chacune des classes (ou métadonnée) du corpus et
I’identification des passages-clés. C’est aussi un moyen de capter I’intertexte lorsqu’on retire
de Dl’apprentissage une partie (une classe) du corpus et qu’on la ressoumet ensuite a la
prédiction pour observer I’emprunt de cette partie aux autres (Mayaffre et al., 2020)

Le deep learning vient donc compléter I’offre descriptive des modéles statistiques sans pour
autant étre concurrent. Les modeles convolutionnels permettent d’observer des objets
linguistiques d’un genre nouveau et de ce fait un aller-retour entre statistique et deep learning
est souvent nécessaire pour confirmer une intuition linguistique suggérée par la machine.
Nous avons donc choisi d’intégrer Hyperdeep a la plateforme d’analyse statistique de donnée
textuelle Hyperbase Web. Ce logiciel en ligne représente ainsi une sorte de bac a sable pour
¢tudier le comportement du deep learning et comparer les sorties machines a celles de nos
outils statistiques historiques. Nous allons voir maintenant quelles solutions techniques et
graphiques nous proposons pour rendre [’utilisation du deep learning accessible et
interprétable pour les chercheurs en ADT.

3. Interface
3.1. Préparation des données

3.1.1. Le corpus et ses méta-données

Hyperbase Web est une plateforme en ligne d’ADT qui propose une suite d’outils statistiques
qui fonctionnent pour la plupart sur la base d’analyses dites contrastives. Il est donc
nécessaire de préparer en amont ses données avec un partitionnement pertinent qui représente
une hypothése de travail. Cette approche d’étiquetage du corpus est essentielle aux analyses
statistiques, mais aussi le point de départ de tout apprentissage supervis¢ et a fortiori en deep
learning. La préparation des données est donc la méme qu’en ADT, il n’y a pas de surcott de
préparation des données pour utiliser Hyperdeep lorsque ’on utilise déja un logiciel tel
qu’Hyperbase, Lexico, TXM ou encore Iramuteq. De plus Hyperbase Web propose déja un
mécanisme qui permet de moduler, fusionner, rassembler et créer un partitionnement souple a
partir de métadonnées. Ce partitionnement est la clé d’un apprentissage réussi.

La taille joue bien évidemment un role important sur la précision du modele final. Le deep
learning est gourmand en termes en nombre de mots, mais on peut distinguer deux cas de
figure qui impliquent des tailles minimums de corpus différentes. Pour un partitionnement de
type documentaire (factuel), par exemple sur des noms d’auteurs ou sur des dates, le deep
learning s’en sort en général bien. Environ 100 milles mots par partie peuvent alors suffire a

6 En deep learing les données d’entrainement sont strictement réservé a 1’apprentissage et ne doivent. Seul de
nouvelle donnée (validation) peuvent étre utilisé en prédiction notamment pour calculer la précision (accuracy)
ou la généralisation (loss) du modéele.

JADT 2020 : 15% Journées internationales d’ Analyse statistique des Données Textuelles



6 LAURENT VANNI, MARCO CORNELI, DOMINIQUE LONGREE, DAMON MAYAFFRE, FREDERIC PRECIOSO

la machine pour créer une représentation abstraite des données et obtenir un mod¢le avec un
bon taux de précision et de généralisation. En revanche pour un partitionnement de type
hypothétique (a confirmer par I’analyse) comme par exemple définir la gauche et la droite en
France sous la 5e république, plusieurs millions de mots sont nécessaires pour obtenir un
apprentissage satisfaisant.

Il faut étre aussi sensible aux biais dans le corpus. Mais heureusement ce sont les mémes biais
qui peuvent affecter la statistique et étre détectés par un simple calcul de spécificité ou encore
par une AFC (par exemple certains noms propres, certaines dates et autres spécificités fortes).
L’intégration d’Hyperdeep dans Hyperbase permet donc de controler finement ces questions
et faire toutes les vérifications nécessaires avant un apprentissage. Une fois le corpus nettoyé
il ne reste plus qu’a lancer un entrainement. Il est alors souvent nécessaire de calibrer certains
paramétres du deep learning pour s’adapter aux différents cas de figure.

3.1.2. L’entrainement deep learning

Hyperdeep est accessible depuis le menu déroulant d’Hyperbase Web et propose, comme
point d’entrée, de lancer un apprentissage sur le partitionnement courant. L’architecture des
réseaux de neurones profonds repose sur un ensemble de paramétres qui modifient la
complexité ou la profondeur des réseaux, les hyperparamétres. Ces parameétres peuvent
potentiellement affecter la qualité de I’apprentissage. La plupart (bach size, learning rate,
epoch, ...) sont accessibles via les options de I’interface graphique, mais sont en général
réservés aux utilisateurs avertis du deep learning.

Cependant qu’il soit averti ou non, il n’existe pas de reégle ou de méthode pour prédire le
paramétrage optimal de chaque modéle. Il faut tester, corriger et retester encore jusqu’a
atteindre un état stable convenable. Cette facon de construire une IA contribue a véhiculer
I’image de boite noire du deep learning ou les hyperparametres sont une sorte de recette de
cuisine qui est propre a chaque apprentissage. Néanmoins, certaines bonnes pratiques existent
et peuvent étre appliquées pour modifier raisonnablement ces parametres. Beaucoup d’articles
existent a ce sujet (Aghaebrahimian et al 2019), nous ne détaillerons donc pas ici comment
paramétrer un réseau deep, mais il faut noter que le taux de précision d’'un modéle par défaut
peut significativement évoluer en modifiant les options d’Hyperdeep avant de lancer un
I’apprentissage. Une fois 1’apprentissage terminé le score de précision du modele est affiché
(accuracy et loss) et ’ensemble des fonctionnalités d’Hyperdeep est activé.

3.2. Affichages des résultats
3.2.1. Prédiction

La premicre fonctionnalité disponible aprés un entrainement est la classification de texte, une
prédiction de I’appartenance d’un texte nouveau (inconnu du systéme lors de I’apprentissage)
a I’une des classes. Hyperdeep fonctionne par défaut avec un simple copier-coller, mais il est
possible de charger un fichier texte volumineux qui sera alors analysé¢ dans son ensemble.
Comme les réseaux convolutionnels fonctionnent sur des données de taille fixe (donnée
spatiale statique, voir section 2) le texte présenté sera découpé en segments de taille fixe, la
longueur de ces segments étant un des nombreux hyperparametres a choisir avant
I’apprentissage. Chaque segment est ainsi attribué indépendamment des autres a une des
classes. Et la somme de ces attributions donne un score global réparti entre toutes les classes.

Cette répartition donne une idée du profil général du texte. Pour accompagner 1’ interprétation
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de cette classification, une visualisation graphique est proposée avec un diagramme de type
radar qui permet d’avoir un apergu rapide de I’orientation d’un texte (Figure 2) .

Cette tache de prédiction est naturelle pour la communauté du deep learning. Les différents
cas d’utilisations en SHS reste encore a découvrir et sont maintenant entre les mains des
chercheurs. Par exemple il est possible, comme mentionné en introduction, d’analyser un
nouveau texte pour I’attribuer aux différentes classes (attribution d’auteur par exemple), ou
encore de retirer une partie de corpus (un auteur) pour le soumettre a la prédiction et
apprécier I'intertexte (Mayaffre 2020 - soumis). Et il y a certains cas qui ne sont possibles
que par le biais des passages-clés et en utilisant la plus-value descriptive du deep learning (ici
le TDS). A savoir, redonner tout le corpus d’entrainement a la tache de prédiction pour avoir
une description fine des caractéristiques linguistiques fortes de chaque classe identifiées par
les couches cachées du réseau. Nous allons voir maintenant comment exploiter cette
description dans Hyperdeep

Predictions

Kennedy

Lbjohnson Trump
Nixon Obama
Visualisation
Ford Gwbush
Carter Clinton

Reagan Bush

Figure 2 : Visualisation des prédictions dans Hyperdeep

3.2.1. Description

Le calcul du TDS (pondéré) attribue un score a chaque mot (chaque token) pour chaque
classe. Sa participation a la prise de décision finale peut étre ainsi évaluée et comparées dans
le contexte du partitionnement du corpus. Et avec I’utilisation de la lemmatisation proposée
par Hyperbase et réutilisée par Hyperdeep chaque mot correspond en fait a trois calculs de
TDS, un pour chaque représentation du mot : la forme graphique, le code grammatical et le
lemme. Ces représentations sont entierement contextualisées par la convolution qui applique
une fenétre glissante sur le texte et qui les regroupes ensemble dans les derniéres couches du
réseau. Le TDS du mot est donc dépendant de son contexte et un passage devient clé pour le
réseau au regard de I’ensemble des informations (forme/code/lemme) présent dans le passage.

Pour chaque token, le TDS peut étre soit positif soit négatif selon la classe observée en sortie
et selon si le token a servi ou au contraire desservi cette classe. Pour capturer I’ensemble de
ces informations et proposer un parcours interprétatif intuitif au chercheur, nous proposons
une visualisation dynamique du texte (voir Figure 3). Trois couleurs ont été choisies, bleu,
orange, vert pour distinguer respectivement la forme, le code et le lemme. Par défaut un seuil
de significativité est choisi pour n’afficher que les TDS les plus élevés (a la maniere du seuil
de spécificité de la loi normale par exemple), mais ce seuil peut étre ajusté par 1’utilisateur au
moyen d’un curseur qu’il peut déplacer pour chaque représentation du mot. Le coté
réellement dynamique de cet affichage vient du fait que 1’on peut survoler chacune des classes
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pour voir s’afficher les TDS les plus élevées de la classe sélectionnée. Méme si un passage est
attribué a une classe, chaque mot a un poids différent selon la classe observée. Cette méthode
permet de repérer notamment les caractéristiques partagées (ou pas) par plusieurs classes en
méme temps et de comprendre finalement pourquoi le passage a été attribué¢ ou pas a une
classe.

Il reste la notion de passages-clés qui tient une place importante dans I’interface d’Hyperdeep.
Le texte peut naturellement étre parcouru de page en page du début a la fin, mais il est
possible d’aller aussi directement aux passages-clés de chaque classe (le segment de taille fixe
le plus fortement attribu¢ a la classe). Cette visualisation permet de se focaliser sur les parties
du texte ou le réseau de neurones a le plus de certitudes (une probabilité élevée pour la classe
repérée). La hiérarchisation de 1’information permise par le calcul des passages-clés donne un
apercu des saillances textuelles et autres marqueurs linguistiques les plus forts dans le texte.
C’est avec cette méthode qu’il est possible de reparcourir tout un corpus d’entrainement pour
obtenir non plus une prédiction mais bien une description de chaque classe et découvrir les
segments de texte les plus caractéristiques et en apprécier les motifs linguistiques repérés par
le réseau.

Passage-clé
Forme Code Lemme
the United Stafes and the erican people are an essential part of our in the future , in
democracy , in what and man can accomplish in this world when we are drive by high ideal

and an unbreakable trust in humanity and progress .

Today

Figure 3 : Description et passages-clés dans Hyperdeep.

Hyperbase étant polyglotte, nous allons maintenant voir deux cas concrets d’utilisation
d’Hyperdeep sur deux langues différentes, I’anglais et le latin qui présentent toutes deux
certaines caractéristiques différentes que le réseau deep learning est capable d’apprécier.

4. Exemples

4.1. Trump, Obama... Macron : les résonances du discours

En s’adressant, en anglais, au Congres des Etats-Unis le 25 avril 2018, Emmanuel Macron
réalise un exercice difficile. Le protocole diplomatique, les contraintes politiques, la bien-
saillance exigée de 1’invité contraignent évidemment le discours. Et la presse américaine est
suspendue a la tonalité¢ d’un discours qui sera jugé favorable ou défavorable aux Démocrates
ou aux Républicains.

Les couches cachées du deep learning et le traitement statistique permettent de montrer
comment le discours du président frangais s'applique a reprendre majoritairement le discours
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démocrate d’Obama pour faire passer un message universaliste et écologique, tout en
reprenant la forme du discours actuel des Républicains et de Trump.

Dans un vaste corpus d’apprentissage composé des discours des présidents américains depuis
Kennedy, I’algorithme indique ainsi que le discours de Macron emprunte d’abord a Obama
(19.29%). Par exemple, un des passages clés attribué a Obama résonne de mots que le
président démocrate aimait en effet utiliser et que le wTDS surligne (figure 4). La thématique
écologique renvoie explicitement a la présidence Obama (et s’oppose au refus de Trump de
ratifier les accords de Paris). Statistiquement, par exemple, les mots « climate », « planet » ou
« transition » sont, de fait, caractéristiques d’Obama dans I’histoire américaine (figure 5)

Pour autant, Hyperdeep détecte aussi ’empreinte de Trump (18.27%) sur le discours que
prononce Macron, notamment dans la forme hyperbolique du discours (adverbes et adjectifs
forts) et dans une rhétorique relachée, de type oral, souvent centrée sur la personne.

lasting political solution to put an end to this tragic think one of the very
important decision we took together with President Trump be precisely include Syria

in this large framework for the overall region , and to decide to work together on this
political
Kennedy

Lbjohnson Trump

transforming our economy to meet the global challenge of climate change . | hear these
concerns , but we must find a smooth transition to a economy .

h‘ jobs be more urgent than
Obama

what the meaning of our life , really . if we

Carter Clinton

Reagan Bush

Figure 4 : Passages-clés attribués a Trump et Obama dans le discours de Macron.

Le TDS peut étre confirmé par la distribution statistique des observables du passage : par
exemple, comme son hote américain aime le faire, Macron utilise ici des formules
superlatives comme « very important», et construit son discours autour de relances
syntaxiques de type « NN (nom) SENT (ponctuation forte) CC (conjonction de coordination)
PP (pronom personnel) » (...work. And I..., ...Nation. And you..., ...country. And we... etc.)
(figures 4 et 5)

Coefficient de corrélation i
@planet  transiion @ climate @ NN SENT CC PP very important
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Figure 5 : Distribution statistique des marqueurs identifiés par le TDS dans le corpus anglais

JADT 2020 : 15% Journées internationales d’ Analyse statistique des Données Textuelles



10 LAURENT VANNI, MARCO CORNELI, DOMINIQUE LONGREE, DAMON MAYAFFRE, FREDERIC PRECIOSO

Par hypothése nous supposons que Macron, comme tout locuteur, construit son discours en
empruntant consciemment ou inconsciemment a d’autres locuteurs (ici aux présidents du pays
hote). Le logiciel présenté repere ces emprunts ou ces empreintes. Il le fait tant d’un point de
vue lexical (particuliérement lorsque les discours sont proches chronologiquement et que , en
conséquence, les thématiques sont avoisinantes) que d’un point de vue grammatical
(particulierement lorsque les discours sont ¢€loignés chronologiquement, que le lexique
conjoncturel s’est évanoui, et que seules les permanences grammaticales demeurent).

4.2. Les Héroides du poéte latin Ovide, entre élégie et épopée

Le poe¢te latin Ovide, contemporain de I’empereur Auguste, a produit une ceuvre littéraire
abondante et variée, tantot relevant de 1’élégie amoureuse, tantot portant sur des sujets a
caractéres mythologiques ou historiques. On ne s’étonnera donc pas de voir qu’Hyperdeep,
entrainé sur un corpus de poctes latins classiques, n’attribue pas massivement 1’ceuvre
d’Ovide a I'un de ceux-ci, mais la distribue assez largement entre ceux-ci. L’emprunte de
deux auteurs se fait toutefois sentir plus massivement, celle de Properce en premier lieu
(32,41 %), ensuite celle de Virgile (23,44 %) (Figure 6). La chose s’explique aisément quand
on sait que la production du premier consiste essentiellement en des poésies amoureuses et
celle du second en une vaste épopée mythologie centrée autour de 1’histoire du héros troyen
Enée. Des passages d’une seule et méme ceuvre sont toutefois percus par Hyperdeep comme
étant particuliecrement représentatifs de Properce, d’autres de celle de Virgile. Il s’agit en
I’occurrence de passages de lettres fictives appelées Héroides que diverses héroines de la
mythologie gréco-romaine adressent a leurs amoureux qui les ont délaissées. L’oeuvre
comporte donc bien a la fois une composante amoureuse et une dimension mythologique. Ce
que I’on notera toutefois avec intérét, c’est que I’attribution d’un passage soit a Properce, soit
a Virgile repose sur des facteurs sensiblement différents. C’est sans étonnement que 1’on
notera que les passages attribués a Virgile le sont essentiellement sur base des lemmes (en
vert).

Dans I’exemple de Virgile (Figure 6), on rencontre un grand nombre de lemmes spécifiques a
I’oeuvre (Figure 7): la coloration virgilienne du texte d’Ovide repose ici essentiellement sur le
contenu du texte et sur la thématique mythologique et épique (marquée par les personnages,
Enée, Mézence, les Rutules ou par une action telle que arma induere, revétir ses armes) .
Toutefois, les séquences de lemmes jouent ici un role déterminant: MEZENTIVS N INDVO
ARMA se rencontre une fois chez Ovide , alors que chez Virgile ont trouve INDVO ARMA
MEZENTIVS N.

“[...] nostrum . quam VOLO_3 AENEAS_N ISTE NEGO EGO . ANNVO RVTVLI_N . MEZENTIVS_N INDVO
catullus ARMA INDVO AENEAS_N ALLOQVOR QVE louem hostica Tyrrheno uota SVM_2 VINDEMIA regi luppiter e
/_’ Latio palmite MVSTVM FERO . uota ualent meliora CADO MEZENTIVS_N INGENS ATQVE_1 INDIGNOR

vergilius pectore plangit humum . uenerat Autumnus calcatis sordidus uuis [...]”

horatius

“[...] parua mea sine MATER fui pater arma ferebat et duo cum uiuant orba duobus eram . non tibi blanditias

primis mea mater in annis incerto dictas ore puella . non

EGO captaui BREVIS TVVS COLLVM lacertis nec gremio sedi sarcina tuo . non
tibi cura necl..]”

tibullus

lucretius propertius /

juvenalis

Figure 6 : Passages-clés d’Ovide attribués a Virgile et Properce.

JADT 2020 : 15% Journées internationales d’ Analyse statistique des Données Textuelles



[HYPERDEEP : DEEP LEARNING DESCRIPTIF POUR L’ ANALYSE DE DONNEES TEXTUELLES] 11

Dans le cas de Dattribution a Properce de passages des Héroides, les codes grammaticaux
semblent avoir un role plus important, comme le montre le deuxiéme exemple de la Figure 6,
ou la reconnaissance ne s’appuie pas seulement sur des lemmes (EGO: je) ou des formes
(puella: jeune fille), liés a un échange amoureux, mais aussi sur 3 codes.

La spécificité de ces codes a trés certainement ici joué une role, puisque ils ne sont
spécifiques que de Properce, avec des excédents significatifs, alors que les trois sont en déficit
chez Virgile (Figure 7).

Mais ici aussi la séquentialité¢ des €éléments a di intervenir : en effet, les deux derniers des
trois codes en orange dans le passage ci-dessus n’apparaissent séparés par 5 mots que chez
Ovide et Properce. Le rdle joué tant par les codes que par leurs séquences s’explique ici fort
bien : la parenté¢ entre le deux textes ne repose pas seulement sur le contenu lexical des
ceuvres mais aussi sur diverses caractéristiques grammaticales propres a leur forme, comme
I’emploi de formes de 1¢re personne. Dans I’exemple d’Ovide, 1’utilisation d’Hyperdeep
permet d’objectiver ce que le philologue ne pouvait que pressentir a la lecture du texte.
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Figure 7 : Distribution statistique des marqueurs identifiés par le TDS dans le corpus latin
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5. Conclusion et perspectives

Le deep learning semble avoir des qualités aussi bien prédictives que descriptives. Cette
approche heuristique qui suit la méme philosophie que la plupart des outils d’ADT donne un
grain @ moudre d’un genre nouveau aux chercheurs. La boite a outils statistiques jusqu’a
présent disponible se voit donc enrichi avec Hyperdeep d’une nouvelle méthode, un nouveau
regard sur les textes complémentaire des approches existantes. Le deep learning n’est plus
boite noire, il est maintenant verbeux, trés verbeux, peut-étre trop a tel point que la statistique
et ’expertise linguistique deviennent les alliés nécessaires pour une prise en main objective de
ces nouveaux outils. C’est dans cette idée qu’Hyperdeep prolonge 1’expérience proposée
depuis plusieurs décennies par Hyperbase a travers une interface nouvelle qui fait le pari de
marier statistique et deep learning dans un méme outil.

Cependant les réseaux de neurones n’ont pas encore tous révélé leurs secrets. Par leur
complexité accrue, les réseaux récurrent sont parmi les systémes qui restent muets quant a
leur mode de fonctionnement. Méme si de nombreux travaux récents ont montré qu’il est
possible d’analyser les couches cachées comme pour les réseaux convolutionnels, il reste a les
interpréter et a les articuler avec I’existant. La modé¢lisation de la langue, de la syntaxe ou du
texte comme une séquence temporelle sont des pistes a creuser ces prochaines années. Les
saillances textuelles identifiées par Hyperdeep devront étre trés prochainement complétées et
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comparées a celles des réseaux récurrents pour pouvoir enrichir encore un peu plus la
méthode et ’ADT en général.
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