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RESUME

Le traitement automatique des langues (NLP) a connu ces derniéres années un grand
engouement aupres de la communauté scientifique mais aussi des industriels pour les
nombreuses opportunités offertes. En effet, nous sommes, de nos jours, submergés par
les informations et par les différentes facons de les analyser. C’est dans cette voie que
nous avons orienté notre thése, a savoir comment rendre le résultat d’une classification
facilement analysable et compréhensible.

Le Chapitre 1 permettra une contextualisation de la thése et de son intérét tout en
y présentant sa structure. De plus, un résumé synthétique des travaux de la thése y est
présenté.

Le Chapitre 2 présentera I’état de ’art des modeles de représentation de textes uti-
lisés, quelques méthodes de modélisations adaptées ainsi que des modeles pour les don-
nées directionnelles.

Puis, le Chapitre 3 présentera les données qui nous ont accompagné tout au long
de la these. Ce jeu de données, que nous avons constitué et qui est disponible librement,
contient les rapports 8-K des entreprises du S& P500 pour les années 2015 a 2019.

Dans le Chapitre 4, en nous inspirant de certains articles traitant des 8-K, nous
essayerons de prédire le mouvement d’un actif financier selon la publication d’un rapport
8-K. Différentes techniques sont testées, tant pour la représentation de textes que pour
la classification, et nous démontrerons que la complexification des modeles n’améliore
que tres légerement les résultats de ladite classification.

Ensuite, dans le Chapitre 5, nous nous concentrerons sur la comparaison de re-
présentations de textes en vue d’une analyse exploratoire a ’aide d’un algorithme de
classification. Notre but est d’analyser plusieurs représentations de textes et de proposer
de nouvelles manieres de visualiser pour mieux appréhender la classification.

De méme, dans le Chapitre 6, nous proposerons un modele de mélange de distribu-
tion de von Mises-Fisher pénalisé par la norme /;. Ceci permet d’améliorer I'interprétabi-
lité des clusters obtenus grace notamment a la parcimonie des moyennes directionnelles.
Nous dériverons un algorithme EM pour ce modéle et nous illustrerons 'intérét de notre
approche sur plusieurs jeux de données réelles. De plus, nous proposerons une méthode
de suivi de chemin qui permet en adéquation de critéres de sélection de modeles, de
sélectionner automatiquement le parametre de pénalisation.

Keywords : NLP, sélection de modéles, analyse exploratoire de textes, finance, mé-
langes de lois de von Mises-Fisher, pénalisation /;, données de grande dimension, clas-
sification, regroupement.



ABSTRACT

In recent years, Natural Language Processing (NLP) has become very popular with
the scientific community and also with industry because of the numerous opportunities
it offers. Indeed, nowadays we are submerged by information and this raises the question
of its analysis. This is the direction we have taken in our thesis, namely how to make
the result of a classification easily analysable and understandable.

Chapter 1 provides a contextualisation of the thesis and its interest. In addition, we
present its structure and a synthetic summary of the thesis’ work.

Chapter 2 is here to recall the state of the art of text representation methods, some
adapted modelling methods, as well as models for directional data.

Then comes Chapter 3, which presents the data that has followed us throughout the
thesis. This dataset, which we built, is freely available, contains the 8-K reports of the
S& P500 companies for 2015 to 2019.

In Chapter 4, inspired by some papers that worked on 8-K, we try to predict the
movement of a financial asset according to the publication of an 8-K report. Different
techniques are tried, both for text representation and classification, and we show in our
case that increasing the complexity of the models does not necessarily improve the re-
sults.

Chapter 5 follows on from the previous chapter, in which we focus on the compari-
son of text representations for exploratory analysis using a classification algorithm. Our
aim here is to analyse several text representations and to propose new ways of visuali-
sation for an easier understanding of classification.

To continue in this direction, in Chapter 6, we propose a mixture model of von
Mises-Fisher distribution penalized by the [; norm. This leads to sparse prototypes that
improve clustering interpretability. We derive an EM algorithm for this model and illus-
trate the interest of our approach on a real data set. Moreover, we propose a path-
following method that allows, in adequacy with model selection criteria, to automati-
cally select the penalization parameter.

Keywords : NLP, model selection, exploratory text analysis, finance, mixtures distri-
bution of von Mises-Fisher, [; penalization, high dimensional data, classification, cluste-
ring.
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CHAPITRE

INTRODUCTION

1.1 Contexte de la theése

Depuis plus d'une décennie et ’explosion des moyens de communication, nous sommes
submergés par les informations, certaines d’'une importance capitale, d’autres beaucoup
plus futiles. Se pose alors la question du traitement de cette information, en particulier
textuelle. Pour cela, les chercheurs ont développé des techniques de traitement automa-
tique des langues, en anglais Natural language processing (NLP), dans le but d’aider a
la compréhension de I'information textuelle. Ce champ de recherche a connu ces der-
niéres années de prodigieuses avancées dans de nombreuses applications, notamment la
classification ou le regroupement de textes, la traduction automatique et bien d’autres.

Dans le cadre de notre these, nous nous sommes plus particulierement intéressés a
des textes impactant la vie économique et politico-économique des entreprises et des
Etats. Dans un premier temps, nous nous sommes focalisés sur des rapports publiés par
les entreprises américaines et transmis a la Securities and Exchange Commission (SEC)
puis, dans un deuxiéme temps, aux consultations européennes.

Une entreprise vient de publier ses résultats trimestriels, une autre société a des nou-
velles d’auditeurs qui pourraient déclencher un red flag’, et une troisiéme société dépose
le bilan. Les informations relatives a ces événements, et a bien d’autres, se trouvent dans
un document appelé "rapport actuel sur formulaire 8-K". Le formulaire 8-K fournit aux
investisseurs des informations actualisées qui leur permettent de prendre des décisions
en connaissance de cause. Les types d’informations qui doivent étre divulgués sur le for-
mulaire 8-K sont généralement considérés comme "importants". Cela signifie que, en gé-
néral, il y a une forte probabilité qu’un investisseur raisonnable considere I'information
comme cruciale pour prendre une décision d’investissement. Les sociétés fournissent
généralement un certain nombre de formulaires 8-K tout au long de I’année, chaque fois

1. Un red flag est un avertissement ou un indicateur, suggérant qu’il existe un probléme ou une menace
potentielle concernant les actions, les états financiers ou les rapports d’information d’une société. Il peut
s’agir de toute caractéristique indésirable qui attire I’attention d’un analyste ou d’un investisseur.
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que se produisent des événements importants pour la société qui déclenchent une di-
vulgation. Les sociétés doivent déposer les 8-K rapidement, plutét que d’attendre leur
prochain rapport périodique, tel que le rapport trimestriel (sur le formulaire 10-Q) ou
le rapport annuel (sur le formulaire 10-K). Les entreprises sont tenues de procéder a la
plupart des divulgations 8-K dans les quatre jours ouvrables suivant I’événement déclen-
cheur et, dans certains cas, méme avant. Ces rapports sont disponibles sur le site Web
EDGAR de la SEC?.

L’un des principaux éléments du programme "Mieux légiférer", Better Regulation
Agenda, consiste a rendre le processus d’élaboration des politiques de 'Union Euro-
péenne (UE) plus ouvert en consultant régulierement les parties prenantes (entreprises,
Etats, ONG?, citoyens,...). L’objectif est de "consulter le plus tot et le plus largement
possible" afin d’inclure toutes les parties intéressées dans les nouvelles initiatives. Des
consultations publiques sont organisées par la Commission européenne a plusieurs étapes
du processus d’élaboration des politiques de 'UE. Ces consultations peuvent différer
dans leur approche et leur format. En général, les consultations ouvertes peuvent étre
structurées de manieére a recueillir des réactions générales ou spécifiques.

Lorsque la Commission européenne a l'intention de lancer une nouvelle action, par
exemple I’évaluation d’un acte européen existant ou la préparation d’une proposition
de nouvel acte, elle fait part de ses intentions au public en publiant une feuille de route.
Les feuilles de route sont publiées sur le site web Have your Say et sont ouvertes a la
consultation publique pendant une période de quatre semaines. Au cours de cette période
de consultation, les parties prenantes et les citoyens peuvent donner leur avis tres tot
dans le processus d’élaboration des politiques de I'UE.

La question posée est alors de définir des algorithmes qui permettent de comprendre
et classer toutes ces informations.

C’est a ces questions qu’essaie de répondre notre travail de thése.

Tout d’abord, nous devions collecter des données. Pour ce faire, nous avons compilé
les rapports 8-K des entreprises présentes dans I'indice S&P 500* durant les années
2015 a 2019. De plus, pour pouvoir travailler sur les consultations, nous avons agrégé
différentes bases de données, a savoir les consultations provenant du site Have your Say
mais aussi les discours des parlementaires a partir du site LinkedEP> et de la base de
données ParlGov project® qui contient des informations sur les orientations politiques
des différents partis de 'UE mais aussi de tous les pays de 'TOCDE’.

Puis, nous avons cherché a comprendre si la complexification des algorithmes per-
mettait une compréhension plus aisée des textes a travers des regroupements mais aussi
s’ils amélioraient la prédiction des effets engendrés par cette information. Nous avons

2. https://www.sec.gov/edgar/searchedgar/companysearch.html
3. Organisation non-gouvernementale
4. Le S&P 500 est un indice boursier basé sur 500 grandes sociétés cotées sur les bourses aux Etats-

5. https://linkedpolitics.project.cwi.nl/web/html/home.html
6. https://parlgov.org/
7. Organisation de coopération et de développement économiques.
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analysé différentes représentations de textes de la plus simple, les sacs de mots, a celle
plus complexe, les plongements de mots, mais aussi de nombreux algorithmes de pré-
diction, du Random Forest aux Réseaux de Neurones (RN), et de classification, du k-
moyennes aux mélanges de distributions.

Enfin, nous avons exploré trés largement les méthodes de visualisation des résultats,
ce qui nous a mené a développer une technique de regroupement basée sur les mélanges
de distribution de von Mises-Fisher. Cette méthode est adaptée a I’analyse exploratoire
et permet d’améliorer I'interprétabilité des résultats par la sélection des variables im-
portantes pour chaque classe. De plus, a la manieére des techniques de co-clustering, nous
réorganisons les moyennes de représentation de chaque classe par blocs permettant de
mettre en évidence les variables communes, celles qui discriminent, et aussi celles qui
sont inutiles pour définir le clustering.

1.2 Organisation de la theése

Cette partie aborde les travaux effectués de maniere synthétique et servent de plan
pour la suite de la these.

Etat de art Ce chapitre a pour but de présenter tour a tour les modéles de repré-
sentation de textes utilisés, quelques méthodes de modélisations adaptées ainsi que des
modeéles pour les données directionnelles.

Constitution d’'une base de données Nous étudierons dans cette partie, le jeu de
données qui nous a servi tout au long de la theése. Nous présentons en détails les rap-
ports 8-K, l'indice S& P500 ainsi que le processus d’obtention des données. Ce jeu de
données s’intéresse aux entreprises du S& P500 pour les années 2015 a 2019. Puis, nous
effectuerons une analyse exploratoire qui se concentrera notamment sur la distribution
des événements de ces rapports ainsi que sur la saisonnalité des publications. Enfin, nous
réaliserons une analyse détaillée sur la période 2015-2016 pour entreprise Wells Fargo,
de symbole WFC, qui nous permet d’avoir une meilleure vision de la difficulté d’analyse
de ces rapports.

Prédiction des marchés financiers Suite a notre analyse exploratoire de la base de
données, nous nous intéresserons dans ce chapitre a la possibilité de prédire la réaction
du marché sur le cours d’un actif suite a la publication d’un rapport 8-K comme dans
[72]. Pour ce faire, nous explorerons plusieurs stratégies de représentations de textes
ainsi que différents algorithmes d’apprentissage automatique. Nous montrerons que la
complexification des représentations et des algorithmes de classification n’améliore que
tres légerement les résultats.



CHAPITRE 1

Analyse exploratoire de textes Nous étudierons dans ce chapitre 'impact de dif-
férentes approches de représentations vectorielles de textes sur I’analyse exploratoire
d’un corpus. Nous comparerons une représentation élémentaire par sac de mots (uni-
grammes) a celle obtenue par topic model ainsi qu’a une plus complexe, construite a par-
tir de la distance Sinkhorn entre les textes calculée sur une représentation vectorielle des
mots. Nous construirons une classification des textes ainsi représentés a I’aide du modeéle
high-dimensional data clustering. Nous illustrerons les différences entre les représenta-
tions grace a un corpus de textes constitués a partir des rapports 8-K des entreprises du
Standard & Poor’s 500 (pour les années 2015 et 2016). Nous analyserons la cohérence des
classes ainsi obtenues et chercherons a les caractériser en termes de vocabulaire et de
sujets spécifiques.

Mélange de lois de von Mises-Fisher Les mélanges de distributions de von Mises-
Fisher peuvent étre utilisés pour regrouper des données sur I’hypersphere unitaire. Ceci
est particulierement adapté aux données directionnelles de haute dimension telles que
les textes. Nous estimerons dans cette partie un mélange de von Mises en utilisant une
vraisemblance pénalisée par la norme /;. Cela conduira a des prototypes parcimonieux
qui améliorent I'interprétabilité des résultats. Nous introduirons un algorithme EM pour
cette estimation et montrerons les avantages de ’approche sur des données réelles de
référence. Nous proposerons d’explorer le compromis entre le terme de parcimonie et
celui de vraisemblance avec un algorithme simple de suivi de chemin.
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ETAT DE L’ART

Résumé : Ce chapitre a pour but de présenter tour a tour les modéles de repré-
sentation de textes utilisés, quelques méthodes de modélisations adaptées ainsi que des
modeles pour les données directionnelles.

2.1 Représentation de texte

Le traitement du langage naturel (NLP) est un domaine de recherche et d’application
qui explore comment les ordinateurs peuvent étre utilisés pour comprendre et manipuler
des textes ou des discours en langage naturel afin d’en extraire '’essence. Les chercheurs
en NLP ont pour objectif de rassembler des connaissances sur la facon dont les étres
humains comprennent et utilisent le langage afin de développer des outils et des tech-
niques appropriées pour que ces systémes puissent comprendre et manipuler les langues
naturelles pour effectuer les taches souhaitées. Les fondements de la NLP reposent sur
de nombreuses disciplines, a savoir 'informatique et les sciences de I'information, la
linguistique, les mathématiques, 'intelligence artificielle, la robotique, la psychologie,
.... Les applications NLP comprennent un certain nombre de domaines d’études [86,
109], tels que la traduction automatique, le traitement de texte en langage naturel, les
interfaces utilisateurs, la recherche d’information multilingue, la reconnaissance vocale,
I'intelligence artificielle et les systemes experts, ainsi de suite.

Dans cette partie, nous nous concentrerons sur différentes représentations de textes
étudiées dans notre travail de thése ainsi que les différents modéles adaptés.

Notations Un corpus C' est un ensemble de [V textes notés (%;)1<;<n. Un texte est une
séquence de M unités sémantiques - paragraphes, phrases, mots - notées (w;)1<;<y qui
forment le vocabulaire V. Les matrices sont indiquées en gras et majuscules, les vecteurs
en gras et en minuscules. La norme /; est notée par ||.||, et la norme l5 par ||.||,. La sphére
unité de dimension (d— 1) intégrée dans R? est noté S?~1. Les données sont représentées
par une matrice X = (z;;) de dimension n x d avec x;; € R et la i ligne de cette
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matrice est représentée par un vecteur x; = (z;1, ..., a:l-d)T, ou 1" dénote la transposée. La
partition de 'ensemble des lignes I en K classes peut étre représentée par une matrice
de classification Z d’éléments z;, dans {0, 1} satisfaisant $°° | z;, = 1. Nous notons I
la fonction caractéristique.

2.1.1 Modéles vectoriels

Les modeéles vectoriels ont été parmi les premieres méthodes développées pour trans-
former une donnée non-structurée, un texte, en une donnée structurée, un vecteur. Nous
considérons ici qu’un corpus peut étre représenté par un dictionnaire et qu'un texte en
son sein est donc représenté par un vecteur de la méme taille que ce dictionnaire.

2.1.1.1 Sac de mots

La représentation par sac de mots, proposée dans [53], est une méthode élémentaire
encore tres utilisée dans I'analyse de texte [72]. Elle consiste a représenter un texte par
un vecteur indiquant les occurrences de chaque terme dans le texte. Pour ce faire, nous
décidons d’un ensemble de M mots, qui forment le vocabulaire, et nous attribuons a
chaque mot du vocabulaire un index unique. Ensuite, chaque document est représenté
par un vecteur de longueur M, dans lequel la i-eme entrée contient le nombre d’occur-
rences du mot ¢ dans le document. En prenant le corpus contenant les deux documents
(phrases) suivants The cat is sitting on the table et The car is red, la représentation par sac
de mots serait la suivante dans la table 2.1.

TABLE 2.1 — Exemple sac de mots

Doc/Termes the cat is sitting on table car red

2 1 1 1 1 1 0 0
2 1 0 1 0 0 0 1 1

Un corpus de documents est donc défini par la matrice C € NV*M_ Nous avons
cij = 0;; ou 0;; représente 'occurrence du terme j dans le document 1.

Le sac de mots a été utilisé presque exclusivement et avec grand succes pendant des
décennies sur diverses taches de NLP. Et ceci, en dépit de la perte de toutes les informa-
tions autres que ’occurrence (par exemple la place des mots) et de la taille grandissante
de la représentation, si le vocabulaire est riche. Méme avec les progrés significatifs de la
représentation vectorielle pour le texte au cours des dernieres années, de légeres varia-
tions de cette méthode sont encore utilisées aujourd’hui avec succes.
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2.1.1.2 Pondération Term Frequency-Inverse Document Frequency

Une autre facon classique de traiter une tache NLP est de construire un modele de sac
de mots avec une pondération donnée par la méthode Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF). Supposons qu’il y ait N documents dans le corpus, et que le terme w;
apparaisse dans n; de ces documents. Alors, la fréquence inverse des documents relative
au terme w; peut étre calculée comme suit :

N
idf; = log —. (2.1)
"

En fait, la mesure originale était une approximation entiére de cette formule, et le
logarithme était en base 2. Cependant, (2.1) est la forme la plus couramment citée de
I'IDF. Pour plus d’informations, le lecteur peut se tourner vers I'article original [95].

On désigne par ¢ f;; la fréquence du terme j dans le document ¢ considéré [95]. ¢ f;;
s’exprime comme suit :

(O
thij = —=— (2.2)

Zj:l 0Oij

Enfin, le TF-IDF est défini pour un terme ¢; et un document 7 donnés comme suit :

Lfidfy; =ty x idf;. (2:3)

Ainsi, un corpus de documents est donc défini par la matrice C € RY*M. Nous
avons d;; = tfidf;; ou t fidf;; représente le TF-IDF du terme j dans le document i.

2.1.1.3 N-grammes

Pour récupérer une partie de I'information sur 'ordre des mots perdue par I’approche
du sac de mots (unigramme), la fréquence des courtes séquences de mots (de longueur
deux, trois, etc.) peut étre utilisée (en complément ou en remplacement) pour construire
des vecteurs de mots. Naturellement, les unigrammes sont un cas particulier de cette
méthode.

Pour la phrase The car is red, les paires de mots sont the car, car is et is red. Le vo-
cabulaire est constitué (ou enrichi) de toutes les paires de mots successives du corpus
d’entrée.

En conséquence, un corpus de documents est défini par la matrice C € NV*¥_ Nous
avons c¢;; = 0;; ou 0;; représente I'occurrence du N-gramme j dans le document i.

L’un des principaux inconvénients de cette approche est la dépendance non linéaire
de la taille du vocabulaire par rapport au nombre de mots uniques, qui peut étre tres
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importante pour les grands corpus. Les techniques de filtrage sont couramment utilisées
pour réduire la taille du vocabulaire (cf. section 4.5.1.1, p. 47 ).

2.1.2 Plongement de mots

Le plongement de mots ou Word Embedding, est une méthode qui consiste a repré-
senter chaque mot sous forme de vecteurs denses.

Il s’agit d’'une amélioration par rapport aux schémas d’encodage plus traditionnels
que sont les modéles vectoriels, ou de grands vecteurs épars sont utilisés pour noter
chaque mot dans un vecteur afin de représenter un vocabulaire entier. Ces représenta-
tions sont éparses car le vocabulaire est vaste et un document donné est représenté par
un grand vecteur composé principalement de valeurs nulles.

Au contraire, dans un plongement, les mots sont représentés par des vecteurs denses
ou un vecteur représente la projection du mot dans un espace vectoriel continu. La posi-
tion d’un mot dans I’espace vectoriel est apprise a partir du texte et est basée sur les mots
qui entourent le mot lorsqu’il est utilisé. Ces méthodes ont connu de grandes avancées
depuis les articles présentant les méthodes word2vec [82] et GloVe [89].

2.1.2.1 Word2vec

Word2vec, est le nom sous lequel sont connus deux modéles de langage basés sur
des réseaux neuronaux et proposés par Mikolov et al. [82] pour générer des représen-
tations vectorielles denses des mots. Plus précisément, deux architectures de modeles
sont proposées : Le modele Continuous Bag of Words (CBOW), et le modele Continuous
Skip Gram (SG). D’une part, le modéle CBOW vise a prédire 'occurrence d’'un mot en
fonction des autres mots qui constituent son contexte. Le contexte d'un mot w; est com-
pris comme le voisinage composé par les k£ mots a la gauche de w; , et les £ mots a la
droite de w; . D’autre part, le SG tente de prédire un contexte donné par le mot w; . La
taille k£ de la fenétre de contexte local est un hyperparamétre du modeéle. Dans les deux
cas, les modeles fournissent des représentations vectorielles denses pour les mots, qui se
sont avérées efficaces pour préserver les caractéristiques sémantiques de ceux-ci, méme
en réduisant la taille de la fenétre de contexte. De plus, 'apprentissage est effectué a
I’aide d’un réseau de neurones peu profond composé de trois couches (une d’entrée, une
cachée, une de sortie), ce qui accélere également le processus .

2.1.2.2 GloVe

Le modele Global Vectors for Word Representation (GloVe) a été proposé par Penning-
ton et al. [89]. Contrairement a word2vec, qui est un modele prédictif, GloVe est plus
proche d'un modele qui réduit la dimensionnalité d’'une matrice de co-occurrence de
type mot-mot, générée par une fenétre de contexte local de dimension fixe. GloVe tire
son nom du fait que les statistiques du corpus entier (a un niveau global) sont capturées
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directement par le modéle. En outre, il s’est avéré performant et a donné de meilleurs
résultats que d’autres méthodes de pointe au moment de sa sortie, comme word2vec,
dans des taches telles que ’analogie et la similarité des mots, ainsi que la reconnaissance
des entités nommées.

2.1.2.3 Défaut de ces modéles

Le défaut principal de ces méthodes est de ne pas prendre en compte le contexte des
mots dans leur représentation. Pour pallier cela, de nombreuses méthodes sont apparues
comme FastText[62], ELMO[90], Infersent [35] et surtout BERT [40]. Ce dernier, et no-
tamment ses dérivées comme RoBERTa [75], FlauBERT [71] pour sa version en francais
ou bien FInBERT [4] spécialement entrainé pour la finance, constitue I’état de I’art pour
de nombreux sujets en NLP.

2.1.24 BERT

Le modele BERT comporte deux étapes : le pré-entrainement (pre-training) et le ré-
glage fin (fine-tuning) [40]. Pendant le pré-entrainement, le modele est formé sur un
grand corpus non étiqueté. Pour le réglage fin, le modele est initialisé avec les para-
meétres pré-entrainés, et tous les parametres sont affinés en utilisant des données étique-
tées pour des taches spécifiques. L’architecture du modéle de BERT est un Transformer
multi-couche encoder [40] basé sur I'implémentation originale décrite dans [112].

Ce type d’encodeur est composé d'une pile de N = 6 couches identiques. Chacune
de ces couches posséde deux sous-couches. La premiére sous-couche est un mécanisme
d’auto-attention multi-tétes alors que la seconde est un simple réseau feedforward entie-
rement connecté. Il utilise une connexion résiduelle [54] autour des deux sous-couches,
suivie d’'une normalisation des couches [7]. Il faut donc comprendre que la sortie de
chaque sous-couche est Layer Norm(x + Sublayer(x)), ot Sublayer(x) est la fonction
implémentée par la sous-couche [112].

En ce qui concerne 'auto-attention a tétes multiples, nous devons d’abord définir
I'attention par produit scalaire. Elle se définit comme suit :

Attention(Q, K, V) = softma:p(Q—\/IdiT)V, (2.4)
k

Ou @ est la matrice des requétes, K la matrice des clés, V' celle des valeurs et dj

la dimension des matrices ) et K. Maintenant, ’attention multi-tétes peut étre défini
comme suit :

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, ..., head, )W©, (2.5)

ou head; = Attention(QW-Q, KWZK, VWZV) etles WO, W2 WK et WV

)
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représentent les parametres du modele.

L’attention multi-tétes consiste a projeter les requétes, les clés et les valeurs h fois
avec différentes projections linéaires apprises sur dj, di et d,, (dimension de la matrice
des valeurs), respectivement. Ensuite, sur chacune de ces versions projetées des requétes,
clés et valeurs, la fonction d’attention est exécutée en parallele, produisant des valeurs
de sortie a d,, dimensions. Enfin, celles-ci sont concaténées et projetées, ce qui donne
les valeurs finales [112]. L’auto-attention signifie que toutes les clés, valeurs et requétes
proviennent du méme endroit.

BERT représente une phrase unique ou une paire de phrases (par exemple, la paire
(question, réponse) ) comme une séquence de tokens, représentation des termes, selon
les caractéristiques suivantes. Le premier jeton de la séquence est "[CLS]". Lorsqu’il y
a une paire de phrases dans la séquence, elles sont séparées par le jeton "[SEP]". Et,
un encastrement est ajouté a chaque token indiquant s’il appartient a la premiére ou a
la deuxieme phrase. Pour un token donné, sa représentation d’entrée est construite en
additionnant le token, la position, et le segment correspondant [40]. Notons que BERT
utilise des encastrements WordPiece [114].

2.1.3 Bags of vectors

Une représentation populaire des textes consiste a s’appuyer sur un plongement vec-
toriel des mots eux mémes, dans la lignée de word2vec [82] ou bien de GloVe [89] mais
aussi sur les différents topics présents dans le texte.

Ainsi chaque texte est représenté par un sac de vecteurs, Bags of vectors en anglais,
I’ensemble des vecteurs associés aux mots ou topics du texte.

Formellement, un texte est représenté par T' € RM*P_ M indique le nombre d’unités
sémantiques qui constituent un texte. D désigne la dimension de I’espace qui représente
ces éléments. Par exemple, si nous travaillons avec des topics, D = 1. Si maintenant,
nous exploitons les plongements de mots, D est égal a la dimension de ce plongement.

Cependant, il est difficile de comparer directement de tels ensembles et de nom-
breuses solutions ont été développées.

Une des premieres maniéres les plus simples, notamment utilisée dans le cas des
topics, est de représenter un texte sous forme d’histogramme. Dans ce cas, chaque index
correspond a un topic et le nombre d’occurrence des mots du topic dans le texte est
répertorié dans I'index en question. Cela permet de représenter les différents textes d'un
corpus avec des vecteurs de méme longueur. Nous présentons en détails cette méthode
dans la section 4.4.2 (p. 45).

Une deuxiéme méthode est appelé I'apprentissage multi-instance [42] qui est utili-
sée pour la classification de textes [117]. C’est un type d’algorithme d’apprentissage fai-
blement supervisé dans lequel les données d’apprentissage sont organisées en sacs (les
textes), chaque sac contenant un ensemble d’instances T' = {w1, wo, . .., wy, } (les mots
ou leurs représentations vectorielles). Il existe une seule étiquette Y par sac, Y € {0,1}

10
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dans le cas d'un probléme de classification binaire. Nous supposons que les étiquettes
individuelles y1, ya, . . . , yas existent pour les instances d’un sac, mais qu’elles sont incon-
nues pendant I'apprentissage. Dans ’hypothese standard, un sac est considéré comme
négatif si toutes ses instances sont négatives. D’autre part, un sac est positif si au moins
une instance du sac est positive.

En outre, pour représenter un texte a partir des méthodes de Word Embedding notam-
ment, nous pouvons utiliser la moyenne [37], la moyenne pondérée selon I'information
mutuelle, la moyenne pondérée selon la probabilité d’apparition du mot [5], le Min Max,
la concaténation du Min, du Max et de la moyenne [96] ou bien une représentation Gaus-
sienne Multivariée des textes [85]. Ces méthodes sont détaillées dans la section 4.4.1
(p. 45). L’article [5] montre d’ailleurs que ces techniques peuvent obtenir de meilleurs
résultats que des réseaux de neurones récurrents RNN [97] ou bien les Long Short Term
Memory (LSTM) [55]

2.1.4 Topic models

Dans les taches qui incombent a la NLP, il existe une série de loupes a travers les-
quelles nous pouvons extraire du sens, des mots aux phrases, en passant par les para-
graphes et les documents. Au niveau du document, I'une des facons les plus utiles de
comprendre un texte est d’analyser ses topics. Le processus d’apprentissage, de recon-
naissance et d’extraction de ces topics dans une collection de documents est appelé topics
modeling.

Les topic models sont construits autour de I'idée que la sémantique de notre document
est en fait régie par des variables cachées, ou latentes, que nous n’observons pas. Par
conséquent, le but de la modélisation thématique est de découvrir ces variables latentes,
en d’autres termes topics, qui fagonnent la signification du document et du corpus.

Deux des méthodes les plus utilisées sont détaillées ci-dessous, a savoir ’Analyse
Sémantique Latente et ’Allocation de Dirichlet.

2.1.4.1 Analyse sémantique latente

L’Analyse sémantique latente [70], ou Latent semantic analysis en anglais, est une
méthode statistique qui met en évidence les relations entre les mots dans les textes. Il
s’agit d’'une méthode basée sur un corpus qui n’utilise pas de dictionnaires, de réseaux
sémantiques, de grammaires, d’analyseurs syntaxiques ou morphologiques, et dont I'en-
trée est représentée uniquement par du texte brut divisé en unité sémantique.

Formellement, A est la matrice terme-document M x N d’un corpus. Si le terme ¢
apparait a fois dans le document j, alors a, ; = a.

Observons que B = A’ A est la matrice document-document. Si les documents i et
J ont b mots en commun, alors b; ; = b. D’autre part, C' = AAT" est la matrice terme-
terme. Si les termes 7 et j apparaissent ensemble dans ¢ documents, alors ¢; ; = c. Il est

11
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clair que B et C sont toutes deux carrées et symétriques : B est une matrice N x N,
tandis que C' est une matrice M x M.

Nous effectuons une décomposition en valeurs singuliéres sur A en utilisant les ma-
trices Bet C :

A=SXU7T, (2.6)

ou S est la matrice des vecteurs propres de C, U étant la matrice des vecteurs propres
de B, et 3, la matrice diagonale des valeurs singuliéres obtenues comme racines carrées
des valeurs propres de B.

Certaines des valeurs singulieres sont négligeables. Ainsi, de maniére empirique,
nous choisissons dans ce modéle d’ignorer ces petites valeurs singulieres et les rem-
placons par 0. Nous ne gardons alors que k valeurs singuliéres dans . 3 est nulle a
I'exception des k£ premiéres valeurs sur sa diagonale. Ainsi, nous pouvons réduire la ma-
trice 3 en 3y, qui est une matrice £ X k contenant uniquement les k valeurs singulieres
que nous conservons. Nous réduisons également S et U T en Sy et U;‘C, pour avoir res-
pectivement k£ colonnes et £ lignes.

La matrice A est maintenant approximée par

A, = S S UL (2.7)

Ainsi, les k composantes restantes des vecteurs propres dans S et U correspondent
aux k concepts latents auxquels participent les termes et les documents. Les termes et
les documents ont maintenant une nouvelle représentation dans cet espace latent.

A savoir, les termes sont représentés par les vecteurs de ligne de la matrice M x k :

Sy, (2.8)

tandis que les documents par les vecteurs colonnes de la matrice £ x N :

UL (2.9)

2.1.4.2 Allocation de Dirichlet

L’Allocation de Dirichlet latente [17], ou Latent Dirichlet Allocation (LDA) en anglais,
est un modéle probabiliste génératif concu pour extraire des sujets de textes.

L’idée de base de cette méthode est que les documents sont représentés comme des
mélanges aléatoires de £ sujets latents. Chaque sujet est représenté comme une distri-
bution multinomiale sur les M/ mots du vocabulaire. Un document est généré en échan-
tillonnant un mélange de ces sujets, puis en échantillonnant des mots de ce mélange.

12
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Plus précisément, un document de M termes w = (wy,...,wy) est généré par un
processus génératif. Tout d’abord, 6 est échantillonné grace a une distribution de
Dirichlet(ay, . . ., ay). Cela signifie que 6 se trouve dans le simplexe de dimension (k —
1):6; > 0, ,0; = 1. Puis, pour chacun des M mots, un topic z, € {1,...,k} est
échantillonné a partir d’une distribution multinomiale de paramétres 0, p(z, = i|0) =
0;. Enfin, chaque mot w,, est échantillonné, conditionné par le z,-iéme sujet, a partir de
la distribution multinomiale p(w,,|z,). Ainsi, §; peut étre compris comme la proportion
du topic i dans le document.

La probabilité d’'un document est donc le mélange suivant :

p(w) = /9 (H Zp(wm|zn;ﬂ>p<zn|0>> p(6; )db, (2.10)

m=1zp,=1

ou p(0; ) est une distribution de Dirichlet, p(z,|0) est une distribution multino-
miale de parametres 0, p(w,,|z,; 3) est une distribution multinomiale sur les mots. Ce
modele est paramétré par le paramétre de Dirichlet o = (v, . .., o) et une matrice 3
de dimension £ x M, qui contrdlent les £ distributions multinomiales sur les mots.

Plusieurs procédures d’inférence ont été proposées pour ce modele. Par exemple,
une approche Variational Expectation-Maximization (VEM) a été adoptée dans l'article
original de Blei et al. [17] ou bien I’algorithme d’échantillonnage de Gibbs [46, 16] que
nous utiliserons dans cette these.

Enfin, de nombreux criteres permettent de sélectionner le nombre optimal de sujets
pour un corpus donné [6, 29, 49, 39].

2.2 Modéles

2.2.1 Modeles classiques

Dans le cas des textes considérés comme des ensembles de données de grande dimen-
sion, le choix d’un modele adapté dépend de la problématique posée. Le plus souvent,
nous cherchons soit a classifier les textes, soit a les regrouper pour permettre une analyse
exploratoire des résultats en utilisant des méthodes de visualisation.

Pour le premier objectif, a savoir la classification, les modeles de type Random Forest
[72] ou de boosting [91] se sont révélés bien adaptés aux données de grande dimension.
Cependant, comme il s’agit de textes, les notions de séquence et de contexte y sont trés
importantes. Pour tenter de les prendre en compte, une architecture de réseau neuro-
nal récurrent (RNN) [56] est particuliérement intéressante, a savoir les Long short-term
memory (LSTM) [55]. IIs possédent des liens de rétroaction, contrairement aux réseaux
neuronaux a action directe normaux, et sont appliqués avec succes a cette probléma-
tique [121]. Plus récemment, I'introduction du modele BERT a bouleversé le monde de
la NLP. Une fois entrainé dans un contexte général, il est possible d’affiner les para-
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meétres du modele de maniere supervisée pour obtenir des résultats qui nécessiteraient
un long apprentissage spécifique sans cela. RoOBERTa [75], FlauBERT [71] pour sa ver-
sion en francais ou bien FinBERT [4] spécialement entrainé pour la finance, en sont trois
exemples concrets.

Pour la deuxieme tache, a savoir le regroupement, c’est un probleme tout autant
difficile. La difficulté est due au fait que les données de haute dimension vivent géné-
ralement dans différentes sous-dimensions, de plus faible dimension, cachées dans la
structure d’origine. Pour répondre a ce probléme, une des méthodes est d’utiliser des
modeles adaptés a partir des modeéles de mélange gaussien. Ces derniers modéles n’étant
pas adaptés a ce type de données, de nombreuses variantes sont apparues [23, 87, 119]
et notamment I’algorithme High-dimensional data clustering (HDDC) [23].

HDDC est un modéle de mélange gaussien avec comme spécificité principale la sélec-
tion automatique d’une projection spécifique en basse dimension pour chaque classe. En
ce sens, HDDC peut étre vu comme une généralisation du principe du mélange d’analyse
en composantes principales [108].

Comme dans le cadre du modéle de mélange gaussien classique [79], nous suppo-
sons que les densités conditionnelles de classe sont gaussiennes N, (p;,, 3y, ), ayant pour
moyennes ft, et comme matrices de covariance 3, pour k = 1,...,K. K étant le nombre
de classes. Dans HDDC, nous contraignons le spectre de 3 a s’écrire (a1, - - . , Gkdy, O, - - -
br)- Les dj, premiers termes sont libres et correspondent a la covariance conservée pour
la classe k (qui a donc une dimension intrinseque de dj). Le reste du spectre caractérisé
par by, est une composante de bruit isotrope (sur les p — dj, dimensions restantes).

HDDC propose plusieurs variantes régularisées du modeéle le plus général qui im-
posent un partage de parametres entre les classes (ou au sein d’'une méme classe). Par
exemple, le bruit by, est spécifique ou non a chaque classe. La sélection automatique, se-
lon le critere BIC, opére non seulement sur le nombre de classes K, mais aussi sur les
variantes : HDDC sélectionne le meilleur compromis entre la complexité du modele et
I'adéquation aux données.

2.2.2 Modeles pour données directionnelles

Un cas particulier intéressant des données de grande dimension, consiste en ce que
I'on appelle les données directionnelles [78]. Pour ce cas, la corrélation entre deux vec-
teurs est plus informative que la norme de leur différence (c’est-a-dire la distance eucli-
dienne). Ce type de données apparait naturellement dans la représentation vectorielle de
texte, ainsi que dans de nombreux autres domaines comme I’analyse des genes. Pour ces
données, de nombreux modeéles, et notamment les modeéles de type gaussien, sont dou-
blement inadaptés : ils souffrent des effets négatifs de la grande dimension des données
et sont basés sur une métrique sous-jacente non adaptée.

Une fagon naturelle de traiter ce type de données est de procéder a une normalisation
qui les place sur la sphere unitaire. Ensuite, des techniques de clustering qui tiennent
compte de cette spécificité peuvent étre utilisées.
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Une premiére technique qui peut étre utilisée est celle des k-means sphériques [41].
Elle difféere de la méthode k-means conventionnelle dans la projection des centroides
estimés des clusters sur la sphére unitaire, a la fin de chaque étape de maximisation.
L’article [64] montre la pertinence de I'utilisation de cette méthodologie sur les textes.

Une deuxieme technique est d’utiliser une distribution sphérique comme les distri-
butions de Fisher-Bingham introduite dans [77] ou bien de Kent [63] mais surtout la
distribution de von Mises-Fisher qui se révele tres bien adaptée dans le cas des textes et
leurs classifications (non supervisées), cf [9, 48]. Nous explorerons plus en détails cette
distribution dans le chapitre 6 (p. 78).

2.2.3 Réseaux de neurones

L’architecture de base de I'apprentissage profond, également connue sous le nom
de réseau neuronal artificiel a action directe, est appelée perceptron multicouche (MLP)
[88]. Un MLP typique est un réseau entiérement connecté composé d’une couche d’en-
trée, d’'une ou plusieurs couches cachées et d’'une couche de sortie. Chaque noeud d’une
couche est connecté a chaque noeud de la couche suivante avec une pondération. Il utilise
la technique de Back propagation [51]. 11 s’agit du bloc de construction le plus fondamen-
tal d’'un réseau neuronal, pour ajuster les valeurs de poids en interne tout en construisant
le modele. Le MLP typique est sensible aux caractéristiques d’échelle et permet de régler
une variété d’hyperparameétres, tels que le nombre de couches cachées, de neurones et
d’itérations, ce qui peut entrainer un modele colteux en termes de calcul.

Un autre type de réseau de neurones adapté aux textes est le Long short-term memory
(LSTM) [55]. Le LSTM est une architecture de réseau neuronal récurrent (RNN) [56] uti-
lisée dans le domaine de ’apprentissage profond [47]. Le LSTM possede des liens de ré-
troaction, contrairement aux réseaux neuronaux a action directe. Les réseaux LSTM sont
bien adaptés a I’analyse et a 'apprentissage de données séquentielles, comme la classifi-
cation, le traitement et la prédiction de données basées sur des séries chronologiques, ce
qui les différencie des autres réseaux conventionnels. Ainsi, les réseaux LSTM peuvent
étre utilisés lorsque les données sont dans un format séquentiel, comme le temps, la
phrase, etc., et sont couramment appliqués dans le domaine de I’analyse des séries tem-
porelles, du traitement du langage naturel, de la reconnaissance vocale ...

2.2.4 Transport optimal

Les solutions simples, comme la représentation par la moyenne des vecteurs, in-
duisent une perte considérable d’information [5, 37]. Pour pallier ce probléme, il est pos-
sible de s’appuyer sur le transport optimal [113], qui permet de définir une distance entre
des lois de probabilité, distance qui tient compte de ’espace ambiant. Chaque texte est vu
comme une distribution discréte dans ’espace vectoriel de plongement des mots : nous
comparons deux textes au sens de la distance du transport optimal entre leur distribution
[116, 107]. Le cotit du calcul du transport optimal étant élevé, au moins O(m?3log(m))
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lors du calcul de la distance entre une paire de distributions de dimension m, il est pos-
sible d’utiliser une version régularisée du probléme, proposée dans [36] avec un cott de
O(m?). La distance correspondante est dite distance Sinkhorn.

Formellement, le polytope du transport optimal peut étre interprété en tant qu’un en-
semble de probabilités jointes. Dans ce qui suit, (-, -) est le produit scalaire de Frobenius.
Pour deux vecteurs de probabilité r et ¢ dans le simplexe : ¥, := {z € R? : 2”71, = 1},
ou 1, est un vecteur de uns de dimension d, nous notons U(r, ¢) le polytope du transport
de 7 et ¢, a savoir 'ensemble polyédrique de matrices d x d,

U(r,c) = {P e R™P1,=r,P"1,=c}. (2.11)

U(r, c) contient toutes les matrices d X d non négatives dont les sommes des lignes
et des colonnes sont respectivement r et ¢. U(r, ¢) peut étre interprété de maniére pro-
babiliste : pour X et Y deux variables aléatoires multinomiales prenant valeurs dans
{1,...,d}, chacune avec pour distribution r et ¢ respectivement, I’ensemble U (7, c)
contient toutes les probabilités jointes possibles de (X,Y’). En effet, chaque matrice
P <€ U(r, c) peut étre identifiée avec une probabilité jointe de (X, Y") telle que p(X =
i,Y = j) = p;;. Nous définissons 'entropie h et la divergence de Kullback-Leibler de
Q, P € U(r,c) et d’'une marginale r € ¥, comme

d

h(’l") = - ZTi 1Og<ri)9 h(P Z pzy log pzy) KL P||Q Zpu log p”
i=1 5,5=1
(2 12)

Etant donné une matrice d x d de cotits M, le cotit du transport de r a c en utili-
sant une matrice de transport (ou une probabilité jointe) P peut étre quantifié comme

(P, M).

Le probléme du transport optimal entre 7 et ¢ étant donné une matrice de cotuts M
se définit alors par :

dy(r,e) == Pergi(rrlc)(P, M). (2.13)

Nous pouvons maintenant définir la distance Sinkhorn,

dM,a(rvc) = Perl?ig' c)<P’M>7 (2'14)

ou U, (7, ¢) est défini comme suit,

Uy(r,c) == {P c U(r,c)|KL(P||rc") < a},
={P e U(r,c)|h(P) > h(r) + h(c) — a} C U(r,c). (2.15)
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Quand « est suffisamment grand, la distance Sinkhorn coincide avec la distance dé-
finie a I’équation (2.13). Quand « = 0, la distance Sinkhorn a une forme fermée (cf. [36]
pour plus de détails).

En pratique, la représentation par sac de vecteurs suivie par le calcul des distances
Sinkhorn ne donne pas directement une représentation vectorielle. Pour obtenir celle-
ci, un plongement euclidien de la matrice des distances peut étre effectué en appliquant
simplement un multidimensional scaling métrique [110].

Ainsi, si D est une matrice de distance, pas nécessairement euclidienne, B la matrice

de produit scalaire associée, alors, pour une dimension ¢ fixée, la configuration issue du
. 7. . . . . - . 7 \2 ..

multidimensional scaling a une matrice de distance D qui rend Zi,j:1(dij — d;;)” mini-

A ~ |12
mum et, c’est équivalent, une matrice de produit scalaire B qui minimise |B — B
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CHAPITRE

CONSTITUTION D UN JEU DE DONNEES DE
RAPPORTS 8-K

Résumeé : Dans ce chapitre, nous constituons une base de données de rapports 8-K
pour les années 2015 a 2019 des entreprises du Standard & Poor’s 500. Ces rapports, four-
nissant des détails exhaustifs et de qualité sur la santé économique ainsi que le contexte
dans lequel I'entreprise évolue, pourraient nous aider a prédire les variations des cours
sur le marché. De plus, nous effectuons une analyse exploratoire sur I'’ensemble du jeu
de données et une analyse détaillée pour I'entreprise Wells Fargo pour les années 2015 -
2016.

3.1 Introduction

Une des grandes difficultés pour tenter de comprendre I’évolution des mouvements
des marchés financiers est 'obtention de données qualitatives concernant les entreprises
et les événements qui les impactent. La plupart du temps, ces données appartiennent a de
grands agrégateurs de données comme Bloomberg ', Thomson Reuters ? ou encore SIX
Financial Information* qui ne les mettent pas a disposition gratuitement. En ce sens, de
nombreuses études se sont concentrées sur 'analyse des tweets [92, 115] et donc une
information déja disponible par les différents acteurs du marché.

De ce fait, les formulaires 8-K constituent un ensemble d’informations précieuses
pour comprendre, par exemple, I'influence de divers événements sur le cours des ac-
tions. Etant donné que les rapports 8-K sont légalement obligatoires et mis a disposition
publiquement, ils fournissent une base complete et empéchent le biais de sélection de
I’échantillon.

1. https://www.bloomberg.com/

2. https://www. thomsonreuters.com/en.html

3. https://www.six-group.com/fr/products-services/financial-infor
mation.html
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Ces rapports, émis par I'entreprise, représentent donc une information de meilleure
qualité que les tweets en fournissant des détails intrinseques a sa santé économique et
financiére, mais aussi au contexte dans lequel elle évolue, ce qui pourrait nous aider a
mieux prédire les variations du cours de son action.

3.2 Description des rapports 8-K et de I’'indice S& P500

Cette section présente les rapports 8-K en résumant leur contenu et les contraintes
légales associées. Nous rappelons ensuite ce qu’est le S& P500.

3.2.1 Les rapports 8-K

Un rapport ou formulaire 8-K de ’anglais Form 8-K, abrégé en 8-K dans ce texte, est
un rapport d’événements importants non prévus ou de changements au sein d'une entre-
prise qui pourraient étre importants pour les actionnaires ou la Securities and Exchange
Commission (SEC)*, organisme fédéral américain de réglementation et de contrdle des
marchés financiers. Ce rapport informe le public d’événements tels que des acquisitions,
une faillite, la démission d’administrateurs ou des changements dans I’exercice financier,
dont la liste officielle peut se trouver dans la table 3.1. L’entreprise dispose généralement
de quatre jours ouvrables pour déposer un 8-K pour la plupart des éléments spécifiés. Il
est généralement composé de deux parties, une premiere, décrivant les événements et
une deuxieme, permettant a I’entreprise d’ajouter des pieces jointes qu’elle juge utiles
comme des communiqués de presse ou des états financiers.

Les documents répondant aux exigences de la réglementation de divugaltion équi-
table, Regulation Fair Disclosure (Reg FD)?, peuvent étre exigés pour une période plus
courte que quatre jours ouvrables pour améliorer la confiance des investisseurs dans
I'intégrité des marchés financiers. L’objectif de la Reg FD est d’accroitre la transparence,
la responsabilité et, fondamentalement, d’'uniformiser les régles du jeu entre les investis-
seurs individuels et les investisseurs institutionnels. Par exemple, par le passé, de nom-
breux émetteurs divulguaient des informations importantes non publiques, telles que
des avertissements préalables sur les résultats, a des analystes financiers ou a des in-
vestisseurs institutionnels sélectionnés, ou aux deux, avant de divulguer intégralement
ces mémes informations au grand public. Lorsque cela se produisait, ceux qui ont eu
connaissance de 'information a ’avance ont pu réaliser un bénéfice ou éviter une perte
au détriment de ceux qui étaient tenus dans I'ignorance.

Une organisation doit donc déterminer si I'information est importante et soumettre
le rapport a la SEC. Cette derniére met les rapports a disposition via la plateforme ED-
GAR (Electronic Data Gathering, Analysis, and Retrieval) . Dans le cas ou I'entreprise
ne remplirait pas ses obligations en soumettant son rapport a temps, elle s’exposerait a

4. https://www.sec.gov/.
5. https://www.sec.gov/rules/final/33-7881.htm.
6. https://www.sec.gov/edgar/searchedgar/companysearch.html.
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des sanctions administratives de la part de la SEC dont la pénalité dépendra des raisons
et de la date a laquelle le 8-K a finalement été déposé. De plus, les bourses, sur lesquelles
I’action est cotée, exigeraient que I’entreprise publie un communiqué de presse annon-
cant son incapacité a publier un rapport dans les délais, ce qui pourrait nuire au cours
de son action et a sa réputation aupres des investisseurs.

La SEC décrit les différentes situations qui nécessitent un formulaire 8-K. Il y a neuf
sections, chacune composée de une a huit sous-sections, dans le Bulletin des investis-
seurs qui sont organisées ainsi :

— Section 1 : Registrant’s Business and Operations (conclusion ou résiliation d’une
entente importante ou bien faillite);

— Section 2 : Financial Information (acquisition ou cession d’actifs, résultats d’exploi-
tation et situation financiere, ...);

— Section 3 : Securities and Trading Markets (avis de radiation de la cote, ventes non
enregistrées de titres de participation, ...);

— Section 4 : Matters Related to Accountants and Financial Statements (changements
de 'expert-comptable, Non-respect des états financiers publiés, ...);

— Section 5 : Corporate Governance and Management (départ d’administrateurs ou
de certains dirigeants, soumission de questions au vote d’actionnaires, ...);

— Section 6 : Asset-Backed Securities (changement de prestataire de services ou de
fiduciaire,...);

— Section 7 : Regulation FD (divulgation de la réglementation FD);

— Section 8 : Other Events (I’entreprise peut utiliser cette rubrique pour signaler des
événements qui ne sont pas spécifiquement prévus par le formulaire 8-K, mais que
le déclarant considére comme importants);

— Section 9 : Financial Statements and Exhibits (états financiers et annexes).

La liste des événements est présentée dans la table 3.1. Un exemple de rapport 8-K
de I'entreprise Amazon est proposé dans la figure 3.1 ainsi que le formulaire vierge en
annexe A.

En plus des 8-K, I'entreprise doit fournir des 10-Q ainsi que des 10-K a la SEC. Les 10-
Q sont des rapports trimestriels qui sont obligatoires pour les trois premiers trimestres
de 'année. Ils présentent les états financiers non audités et la situation financiere de
Pentreprise sur le trimestre. Pour le dernier trimestre, U'entreprise doit fournir un 10-
K. 1l s’agit d’'un rapport annuel résumant la performance financiere de I'organisation
et incluant son histoire, sa structure organisationnelle, ses états financiers audités, son
bénéfice par action, ses filiales, la rémunération de ses dirigeants et toute autre donnée
pertinente.

20



CHAPITRE 3. CONSTITUTION D’UN JEU DE DONNEES DE RAPPORTS 8-K

Code Type Occurrences
1 Regulation FD Disclosure 8606
2 Financial Statements and Exhibits 28264
3 Other Events 9001
4 Material Modifications to Rights of Security Holders 319
5 Departure of Directors or Certain Officers; Election 6914

of Directors; Appointment of Certain Officers : Com-
pensatory Arrangements of Certain Officers

Completion of Acquisition or Disposition of Assets 538
Entry into a Material Definitive Agreement 3743
Creation of a Direct Financial Obligation or an Obli- 2090
gation under an Off-Balance Sheet Arrangement of a
Registrant
9 Amendments to Articles of Incorporation or Bylaws; 1449
Change in Fiscal Year
10 Results of Operations and Financial Condition 10637
11 Submission of Matters to a Vote of Security Holders 2686
12 Cost Associated with Exit or Disposal Activities 230
13 Unregistered Sales of Equity Securities 161
14 Termination of a Material Definitive Agreement 475
15 Material Impairment 105
16 Notice of Delisting or Failure to Satisfy a Continued 99
Listing Rule or Standard; Transfer of Listing
17 Changes in Control of Registrant 74
18 Mine Safety - Reporting of Shutdowns and Patterns 22
of Violations
19 Triggering Events That Accelerate or Increase a Di- 40

rect Financial Obligation or an Obligation under an
Off-Balance Sheet Arrangement

20  Amendments to the Registrant’s Code of Ethics, or 38
Waiver of a Provision of the Code of Ethics

21 Temporary Suspension of Trading Under Registrant’s 98
Employee Benefit Plans

22 Changes in Registrant’s Certifying Accountant 26

23 Shareholder Nominations Pursuant to Exchange Act 9
Rule a-

24 Non-Reliance on Previously Issued Financial State- 11
ments or a Related Audit Report or Completed Interim
Review

25 Bankruptcy or Receivership 5

TaBLE 3.1 - Liste complete officielle avec le nombre total d’occurrences des événements
du corpus pour les années 2015 a 2019 contenant 37238 rapports (un rapport peut conte-
nir plusieurs événements).
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Evénement : DEPARTURE OF DIRECTORS OR CERTAIN OFFICERS; ELEC-
TION OF DIRECTORS; APPOINTMENT OF CERTAIN OFFICERS ; COM-
PENSATORY ARRANGEMENTS OF CERTAIN OFFICERS.;

Texte : "On September 20, 2021, the Board of Directors of Amazon.com, Inc.
(the “Company”) elected Edith W. Cooper as a director of the Company,
and also appointed her to the Leadership Development and Compen-
sation Committee of the Board. Ms. Cooper is a co-founder of Medley
Living, Inc., a membership-based community for personal and profes-
sional growth that launched in September 2020. In addition, Ms. Cooper
served as Executive Vice President, Global Head of Human Capital Ma-
nagement of Goldman Sachs Group, Inc. from March 2008 to Decem-
ber 2017. Previously at Goldman Sachs, Ms. Cooper led various client
franchise businesses for the firm. Ms. Cooper has served as a director
of PepsiCo, Inc. since September 2021, a director of MSD Acquisition
Corp. since March 2021, a director of EQT AB since October 2018, a
director of Etsy, Inc. from April 2018 to September 2021, and a director
of Slack Technologies, Inc. from January 2018 to July 2021. In connec-
tion with her election, Ms. Cooper was granted a restricted stock unit
award under the Company’s 1997 Stock Incentive Plan for 285 shares
of common stock of the Company, to vest in three equal annual install-
ments beginning on November 15, 2022, assuming continued service as
a director. Ms. Cooper also entered into an indemnification agreement
with the Company in the same form as its other directors have entered,
which is filed as an exhibit to Amendment No. 1, filed April 21, 1997, to
the Company’s Registration Statement on Form S-1 (Registration No.
333-23795).".

FIGURE 3.1 — Exemple de rapport 8-K de 'entreprise Amazon publié le 20 septembre 2021
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3.2.2 L’indice S&P500

L’indice S& P500, ou indice Standard & Poor’s 500, est un indice pondéré en fonction
de la capitalisation boursiére des 500 principales sociétés cotées en bourse aux Etats-Unis
(NYSE7, NASDAQ?#, Cboe BZX Exchange®). Il a a été officiellement introduit le 4 mars
1957 par la société américaine du méme nom, Standard & Poor’s, qui est une société
de notation financiére. Il est considéré comme 1'un des meilleurs indicateurs pour les
actions américaines a grande capitalisation. Il ne s’agit pas d’une liste exacte des 500
premieres sociétés américaines en fonction de leur capitalisation boursiere, car il existe
d’autres critéres pour étre inclus dans I'indice. Un comité sélectionne chacune des 500
sociétés de I'indice en fonction de leur liquidité, de leur taille et de leur secteur d’activité.
Il rééquilibre I'indice tous les trimestres, en mars, juin, septembre et décembre.

Pour faire partie de l'indice, une société doit étre située aux Etats-Unis et avoir une
capitalisation boursiére d’au moins 11,8 milliards de dollars. Au moins 50% des actions
de la société doivent étre accessibles au public. Le prix unitaire des actions doit étre d’au
moins un dollar. Elle doit déposer un rapport annuel 10-K. Au moins 50% de ses actifs
fixes et de ses revenus doivent se trouver aux Etats-Unis. Enfin, elle doit avoir au moins
quatre trimestres consécutifs de bénéfices positifs.

Au 30 septembre 2021, les 9 plus grandes entreprises de la liste des sociétés du S& P500
représentaient 28.1% de la capitalisation boursiére de I'indice et étaient, par ordre de
pondération, Apple Inc, Microsoft, Alphabet Inc. (y compris les actions de classe A et
C1'%), Amazon.com, Facebook, Tesla Inc. et Nvidia, Berkshire Hathaway et JPMorgan
Chase & Co.

3.3 Constitution du jeu de données

Nous décrivons dans cette section les sources et la méthodologie utilisées pour consti-
tuer notre jeu de données.

Comme vu précédemment, suivant les événements auxquels une entreprise est confron-
tée, sa situation sur les marchés peut évoluer et son action peut donc étre listée ou, au
contraire, délistée de I'indice S& P500. Il était donc nécessaire avant de s’intéresser aux
rapports 8-K, d’obtenir la liste la plus exhaustive possible des entreprises faisant, ou
ayant fait, partie de I'indice S& P500. Nous nous sommes basés sur la liste proposée par
Wikipedia'', en considérant les entreprises pour les années 2015 4 2019, pour mettre en
place un algorithme de scraping permettant de récupérer les rapports disponibles sur la
plateforme EDGAR de la SEC.

Enfin, pour étre en mesure d’étudier I'impact d’un rapport sur le cours de I’action,

7. The New York Stock Exchange.

8. National Association of Securities Dealers Automated Quotations.

9. Chicago Board Options Exchange.
10. Les actions de classe A sont associées a un droit de vote au contraire des actions de classe C.
11. https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_S%26P_500_companies.
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nous avons cherché a obtenir les données boursiéres des entreprises présentes dans notre
liste S& P500. Pour faire cela, trois sources de données ont été agrégées :

— la bibliothéque R BatchGetSymbols * pour récupérer celles disponibles sur Yahoo
Finance;
— celles mises a disposition par Cameron Nugent *;

— celles disponibles sur IEX Stocks .

L’utilisation de plusieurs sources a été nécessaire car, la plupart du temps, ces sources
ne stockent pas les cours boursiers d’entreprises ayant subi une faillite ou ayant été
absorbées par une autre entreprise.

3.4 Analyse exploratoire

Suite a la collecte des différentes données pour les années 2015 a 2019, nous avons ob-
tenu 37238 rapports pour 592 entreprises. La figure 3.4 représente pour chaque mois de la
période, le nombre d’entreprises ayant publié au moins un formulaire. Nous constatons
que la variation mensuelle est relativement importante avec une modification moyenne
d’environ 20% entre deux mois consécutifs.

3.4.1 Pré-traitement des textes

Une des difficultés, avant d’analyser les rapports, est d’en extraire les textes. Suite au
téléchargement, nous avons obtenu des fichiers HTML qui n’étaient pas toujours encodés
de maniére similaire et pouvaient contenir des pieces jointes dans un autre format. Dans
ce cadre, pour effectuer les différentes analyses qui suivent dans ce chapitre et dans
le reste de la thése, nous avons mis en place une seule méthodologie de base pour le
traitement de textes bruts :

1. extraction des informations importantes du texte contenu dans le HTML (événe-
ments et des dates de publication pour les rapports 8-K par exemple) *;

2. mise en casse minuscule du texte;

3. suppression des caractéres non-alphanumériques excepté la ponctuation;
4. lemmatisation de chaque mot '¢;

5. suppression des mots vides et des nombres;

6. suppression des unigrammes trés rares apparaissant moins de dix fois 7.

12. https://cran.r-project.org/web/packages/BatchGetSymbols/index.
html

13. https://camnugent .wordpress.com/

14. https://iextrading.com/apps/stocks/

15. Nous ne travaillons pas sur les piéces jointes éventuelles.

16. Rappelons que la lemmatisation consiste a donner a un mot sa forme neutre canonique.

17. Pour des raisons de temps de calcul dans la section 6.5.2 (p. 123), nous avons supprimé les uni-
grammes apparaissant moins de cent fois.

24


https://cran.r-project.org/web/packages/BatchGetSymbols/index.html
https://cran.r-project.org/web/packages/BatchGetSymbols/index.html
https://camnugent.wordpress.com/
https://iextrading.com/apps/stocks/

CHAPITRE 3. CONSTITUTION D’UN JEU DE DONNEES DE RAPPORTS 8-K

Suite a ce pré-traitement général, nous avons représenté les textes, dans la plupart
des cas, sous une forme vectorielle faisant abstraction de 'ordre des mots. Chaque texte
est ainsi représenté par un vecteur contenant les occurrences des mots du corpus qui le
composent. Cette occurrence a pu étre pondérée, nous le préciserons le cas échéant, a
l'aide de la méthode TF-IDF ou par I'information mutuelle par exemple.

Cependant, dans des cas spécifiques, il était nécessaire de garder 'ordre des mots
notamment pour ajouter des marques de négativité ou, comme nous le détaillerons dans
la section 4.5.2 (p. 52), lors de la représentation des textes sous forme de phrase.

Les figures 3.2 et 3.3 permettent de se rendre compte de la grande variabilité des textes
et des mots qui les composent. La figure 3.2 représente la distribution du nombre de mots
uniques par texte, sur laquelle nous voyons qu’une partie des textes est composée de
moins de 2500 mots. La figure 3.3 illustre la distribution de la longueur des textes, ici
aussi, nous notons une grande variabilité, avec un léger pic pour les textes contenants
moins de 5000 termes correspondant dans leur grande majorité a I'événement Financial

Statements and Exhibits.
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F1GURE 3.2 - Distribution des mots uniques par rapport 8-K pour les années 2015 a 2019.
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F1GURE 3.3 — Distribution de la longueur des rapports 8-K pour les années 2015 a 2019.
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3.4.2 Distribution des événements

Dans la table 3.1, les 25 événements possibles pour un rapport 8-K sont présents
avec leurs occurrences. Les évenements Financial Statements and Exhibits et Results of
Operations and Financial Condition sont les plus présents au contraire des événements
Shareholder Nominations Pursuant to Exchange Act Rule a- et Bankruptcy or Receivership
qui apparaissent moins de dix fois. Certains événements, apparaissant plus de 1000 fois,
sont liés a la vie courante d’une entreprise comme la présentation des résultats finan-
ciers. Les autres, bien plus rares, sont liés a des évenements impactant plus fortement
I'entreprise tels que des faillites.
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FIGURE 3.4 - Nombre d’entreprises ayant publié par mois pour les années 2015 a 2019.
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FIGURE 3.5 — Nombre de rapports publiés par mois pour les années 2015 a 2019.

3.4.3 Saisonnalité

Sur les figures 3.5, 3.6 et 3.7, nous pouvons apercevoir la répartition des rapports
respectivement par mois, jour et heure. La figure 3.5 fait apparaitre un pic de publica-
tion le mois précédent la fin de chaque trimestre. Ce pic s’explique par la volonté des
entreprises de publier des informations financiéres qui résument généralement les états
financiers complets, lesquels figureront ultérieurement dans son rapport trimestriel (for-
mulaire 10-Q) ou annuel (formulaire 10-K).
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La figure 3.6 montre que les entreprises privilégient les mardis et jeudis pour la pu-
blication des rapports. Le jeudi s’explique par le fait que tous les événements ayant lieu
le vendredi et pendant le week-end doivent étre annoncés pendant cette journée.

La figure 3.7 montre que les entreprises publient les rapports juste avant 'ouverture,
a 9h30, et apres la fermeture des marchés, 16h, jusqu’a 17h30. Il est préférable de publier
a ces heures-ci pour ne pas surprendre les investisseurs et permettre aux services de re-
lation des entreprises de ne pas étre pris au dépourvu par tous les appels de ces derniers.
De plus, pour respecter les dates limites de publication, un rapport doit étre soumis avant
17h30 pour étre comptabilisé le jour méme. Les soumissions qui sont faites apres 17h30
sont considérées comme étant déposées le jour ouvrable suivant '°.
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A7 4 \ publication
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© A / / : 2015
8 // T /
£ 1500- v e \ 2018
g /4 \ — 2017
= ///' ‘{:\ — 2018
/ )
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FIGURE 3.6 — Nombre de rapports publiés par jour pour les années 2015 a 2019.
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FIGURE 3.7 — Nombre de rapports publiés par heure pour les années 2015 a 2019.

Nous regardons maintenant si une temporalité des événements peut étre constatée
a 'image des observations faites sur la figure 3.5. Sur les figures 3.8, le nombre d’événe-
ments par mois est représenté. Pour une meilleure visualisation, nous avons scindé en
trois les évenements selon leurs occurrences :

18. https://www.wilmerhale.com/en/insights/publications/20201019-k
eeping-current-with-form-8-k-a-practical-guide.

27


https://www.wilmerhale.com/en/insights/publications/20201019-keeping-current-with-form-8-k-a-practical-guide
https://www.wilmerhale.com/en/insights/publications/20201019-keeping-current-with-form-8-k-a-practical-guide

CHAPITRE 3

— Evénements communs : > 1000;
— Eveénements moins communs : < 1000 et > 97;

— Evénements rares : < 97.

Comme nous I’avons précisé plus tot, les événements des deux premieres figures
sont liés au cycle de vie normal d’une entreprise au contraire de ceux de la troisiéme
figure qui sont beaucoup plus rares et impliquent un changement profond comme une
banqueroute.

Evénements communs

ts

c 1500-
()
1]
@ 1000-
<
RS LR R HHAH LI
1 1 1 1
2015-03 2016-06 2017-09 2018-12
Année
Evénements= % = g: ; = ?0 mu
Evénements moins communs
» 60-
<
£
g 40- | |
c
5 I
: I I
2 ;- i i HH D illiEs
1 1 1 1
2015-03 2016-06 2017-09 2018-12
Année
Evenements & & 5 13 5 15 = 20
Evénements rares
2]
geo-
IS
26-
N9}
3
g I‘I I ||‘| ll I|| | I| I |I||”|I I|I‘I|
50-' P i LA 1 Ll
1 1 1 1
2015-03 2016-06 2017-09 2018-12

Année
Evenements 3 1] & 30 1 53 1 25
FIGURE 3.8 — Type d’événements par mois pour la période 2015 - 2019. Les événements
sont arrangés par occurrence. Les événements communs apparaissent plus de 1000 fois,

les événements moins communs se produisent entre 1000 et 97 fois et les événements
rares présents moins de 97 fois.

Cet évenement Bankruptcy or Receivership apparait 5 fois, entre juin 2017 et janvier
2019, en lien avec trois entreprises NRG (NRG Energy), FE (First Energy) et PCG (Pacific

28



CHAPITRE 3. CONSTITUTION D’UN JEU DE DONNEES DE RAPPORTS 8-K

Gas and Electric Company) du secteur de I’énergie. Ces entreprises ont été victimes d’'une
réorganisation de secteur ' ou de catastrophes naturelles °.

La figure 3.8 ne permet donc pas de trouver de temporalité dans les événements qui
apparaissent selon le contexte qui entoure une entreprise.

3.4.4 Analyse exploratoire sur un échantillon

Du fait du nombre important de rapports, nous nous concentrons ici, pour une ana-
lyse plus fine, sur une période de temps restreinte, 2015 - 2016, et sur '’entreprise ayant
le plus publié durant celle-ci a savoir Wells Fargo (WFC) [10].

Cette entreprise a publié 248 rapports pour les années 2015 et 2016. Sur les 25 évene-
ments possibles, seuls 7 sont représentés, avec une domination de I’évenement "financial
statements and exhibits", ce qui tend a montrer que ces rapports ont pour sujet principal
I’état financier de I'entreprise (cf la table 3.2 pour les intitulés des événements et leur
fréquences).

Dans le graphique 3.9, nous pouvons observer la répartition des publications selon
les mois au cours des années 2015 - 2016 et I’augmentation de ces publications pour
I’année 2016.

15~

10~
0- I

2015-01 2015-06 2015-11 2016-04 2016-09
Date de publication

Nombre de 8-K

FIGURE 3.9 — Nombre de 8K par mois pour 'entreprise Wells Fargo pour les années 2015
a 2016.

3.4.4.1 Temporalité et saisonnalité

Dans la figure 3.10, une certaine similarité des courbes peut étre observée notamment
a 'approche de chaque fin de trimestre.

19. https://staticl.squarespace.com/static/5b64a999a2772cef1fel0e5
4/t/5bf59239562fa7445421483d/1542820412197/GenOnEnergy_Inc_Interim
_Financial_ Report_September_30_2018.pdf.

20. https://finance.yahoo.com/news/pg-e-corp-files-chapter-11-bank
ruptcy-protection-082001142--finance.html.
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FIGURE 3.10 — Nombre de 8K par mois selon les années pour I'entreprise Wells Fargo
pour les années 2015 a 2016.

Code Type Occurrences
1 amendments to articles of incorporation or bylaws; change in 11
fiscal year
2 amendments to the registrant’s code of ethics, or waiver of a 1
provision of the code of ethics
3 departure of directors or certain officers; election of directors; 9

appointment of certain officers : compensatory arrangements of
certain officers

financial statements and exhibits 243
other events

results of operations and financial condition
submission of matters to a vote of security holders

NN G

TaBLE 3.2 — Evénements pour Wells Fargo pour les années 2015 - 2016.
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La figure 3.11 montre le peu de similarité entre les deux années, nous notons tout de
méme de nombreuses publications le vendredi pour 'année 2016.

Suite aux diverses condamnations lors de I’année 2016 par rapport a I'année 2015,
nous notons sur le graphique 3.12 une grande différence dans I’heure de publication des
rapports. En effet, lors de ’année 2016, 'entreprise a publié beaucoup de plus de rapport
en lien avec l'actualité et notamment :

— son exposition, par rapport a la chute des cours de pétrole *';
— diverses condamnations % ;

— démission du directeur de la banque et licenciement d’employés en lien avec les
condamnations **.

En 2015, Pentreprise publiait I'essentiel de ces rapports a 15 heures soit 1 heure avant
la fermeture des marchés. Au contraire, une autre stratégie émerge pour I’année 2016
avec l'essentiel des publications ayant lieu vers 12 heures. Sans doute pour mieux appré-
hender les variations de marché en ayant la possibilité de donner des explications avant
la fermeture des cotations ou suite au changement de direction et a la mise en place
d’une nouvelle stratégie de communication.
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FIGURE 3.11 — Nombre de 8K par jour pour 'entreprise Wells Fargo pour les années 2015
a 2016.

3.4.4.2 Comparaisons de deux représentations

Dans cette partie, nous souhaitons observer si une structure apparait entre les textes
de ce corpus. Pour ce faire, nous représentons les textes de différentes manieres et ef-
fectuons une analyse basée sur un regroupement hiérarchique a 1’aide de la méthode de
Ward.

21. https://www.bloomberg.com/news/articles/2016-01-15/banks-brace
-for-bigger-losses-as-oil-drops-below-30-a-barrel

22. https://www. justice.gov/opa/pr/wells-fargo-bank-agrees-pay-12-
billion-improper-mortgage-lending-practices

23. https://www.usatoday.com/story/money/2016/09/08/wells-fargo-£fi
ned-185m-over-unauthorized-accounts/90003212/
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FIGURE 3.12 — Nombre de 8K par heure pour I'entreprise Wells Fargo pour les années
2015 a 2016.

Différentes représentations de texte ont été abordées dans I’état de l’art, ici nous
explorons un modeéle vectoriel, les unigrammes, et un plongement de mots, GloVe [89]
pour montrer leurs influences sur les résultats. Cette influence sera plus longuement
étudiée dans le chapitre 5 (p. 59).

Dans ce qui suit et suivant le pré-traitement énoncé précédemment, seuls 3 778 mots
(racines) sont utilisés dans les rapports et nous faisons abstraction des données tempo-
relles telles que les dates, les années ou les heures ainsi que des événements.

Unigramme Les rapports sont ici représentés sous forme d’unigrammes. Une norma-
lisation par la norme 1 ainsi que le calcul de la distance euclidienne entre ces textes ont
été effectués. Dans ce cas, comme le vecteur du texte A et celui du texte B deviennent
des vecteurs unitaires, 1’égalité suivante entre la distance euclidienne et la similarité co-
sinus * apparait :

|lwa —wp|, =2(1 — cos(wa, wp)) (3.1)

ou w4 et wp sont les représentations vectorielles des textes A et B.

Pour sélectionner le nombre de classes, la partition ayant la plus grande perte relative
d’inertie a été choisie. En prenant ce critere, la meilleure partition est celle a deux classes
suivie par celle a trois classes, cf. figure 3.13.

Pour une analyse plus fine des rapports, nous privilégions un découpage en trois
classes. La figure 3.14 montre ce partitionnement sur le dendrogramme.

La répartition des rapports selon leur classe se trouve dans la table 3.3. Nous consta-
tons que les classes 1 et celle contenant 9 rapports sont assez stables, quelque soit le
nombre de classes.

24. Mesure souvent employée pour comparer la similitude entre deux textes comme cela est abordé
dans le chapitre 6 (p. 78).
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FIGURE 3.13 — Représentation de 'inertie en fonction du nombre de classes pour la re-
présentation des textes par unigramme.

TaBLE 3.3 — Distribution des rapports par nombre de classes pour la représentation des
textes par unigramme.

Nombre de rapports par classe

Nombre de classes 1 2 3 4 5 6 7

239 9 - - - - -
144 95 9 - - - -
144 57 38 9
144 8 11 31 7 38 9

N oA WD

Dendogramme 3 classes Unigrammes

FIGURE 3.14 — Dendrogramme 3 classes pour la représentation des textes par unigramme.
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FIGURE 3.15 — Répartition des événements selon les classes pour la représentation des
textes par unigramme.

La figure 3.15 montre que la classe 1 contient principalement I’événement majori-
taire Financial Statements and Exhibits au contraire des classes 2 et 3 qui sont composées
d’événements hétérogenes. Pour la classe 2, il s’agit des événements amendments to ar-
ticles of incorporation or bylaws; change in fiscal year et results of operations and financial
condition alors que pour la 3 se sont les événements amendments to the registrant’s code
of ethics, or waiver of aprovision of the code of ethics, departure of directors or certain offi-
cers; election of directors; appointment of certain officers : compensatory arrangements of
certain officers et other events.
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FIGURE 3.16 — Répartition des classes par mois pour la représentation des textes par
unigramme.

La figure 3.16 montre la répartition des classes selon les mois. Il est intéressant de
noter que la classe 1 apparait suite au rapport, appartenant a la classe 2, publié le 25
février 2015 avec I’événement Departure of Directors or Certain Officers; Election of Di-
rectors; Appointment of Certain Officers : Compensatory Arrangements of Certain Officers.
Suite a cet événement, la classe 1 devient plus prépondérante, ce qui nous indique une
nouvelle méthode de communication imprégnée par la nouvelle direction et s’inscrit par-
faitement avec '’historique de 'entreprise. La classe 3, composée en grande partie des
événements Financial Statements and Exhibits et Other Events, apparait le plus souvent
suite aux rapports trimestriels (février, aotit par exemple).
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Plongement de mots Dans cette partie, les rapports sont représentés a I’aide du plon-
gement de mots GloVe [89]. Pour chaque texte, la moyenne de la représentation des mots
qui les composent est calculée. De la méme maniére que précédemment, les moyennes
sont normalisées et nous avons calculé la distance euclidienne entre les représentations
des textes.

Pareillement aux unigrammes, la partition ayant la plus grande perte relative d’iner-
tie a été choisie. Selon ce critere, la meilleure partition est celle avec 3 classes. La figure
3.18 montre ce partitionnement sur le dendrogramme.

Partitions
o Intéressantes
2
2- L ]

0 5 10 15 20 25
Nombre de classes

Inertie

w ;s oW

FIGURE 3.17 — Représentation de 'inertie en fonction du nombre de classes pour la re-
présentation des textes par plongement de mots.

TABLE 3.4 — Distribution des rapports par nombre de classes pour la représentation des
textes par plongement de mots.

Nombre de rapports par classe

Nombre de classes 1 2 3 4 5 6 7 8 9

2 229 19 - - - - == -
3 221 ¢ 19 - - - - - -
4 143 8 78 19 - - - - -
5 81 & 78 62 19 - - - -
9 81 8 75 24 3 7 38 3 9

Des remarques similaires a celles qui précédent peuvent étre établies. Dans la table
3.4, nous observons une certaine stabilité pour la classe 1 et deux autres contenants § et
19 rapports.

De plus, la classe 1 contient majoritairement 1’évenement Financial Statements and
Exhibits, visible sur les figures 3.15 et3.20. Sur cette derniére, nous pouvons observer que
les deux autres classes sont composées d’événements hétérogeénes avec des événements
sous-représentés en comparaison de la classe 1. Notamment, la classe 3 ou I'évenement
Financial Statements and Exhibits est sous-représenté.
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Dendogramme 3 classes Word Embedding

FIGURE 3.18 — Dendrogramme 3 classes pour la représentation des textes par plongement
de mots.
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FIGURE 3.19 — Répartition des événements selon les classes pour la représentation des
textes par plongement de mots.
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FIGURE 3.20 — Répartition des classes par mois pour la représentation des textes par
plongement de mots.
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La figure 3.20 montre la répartition des classes selon les mois de publication. Il est
intéressant de noter la saisonnalité de la classe 2 qui apparait a tous les débuts de tri-
mestre (janvier, avril, juillet et octobre) car composée en majorité de I’événement Results
of Operations and Financial Condition. Pour la classe 3 composée en partie par les évé-
nements Departure of Directors or Certain Officers; Election of Directors; Appointment of
Certain Officers : Compensatory Arrangements of Certain Officers, Submission of Matters
to a Vote of Security Holders et Amendments to the Registrant’s Code of Ethics, or Waiver
of a Provision of the Code of Ethics, sa part croit, suite aux déboires subis par I'entreprise
a partir de la fin de I'année 2015.

Analyse comparative Comparons maintenant les résultats obtenus avec les repré-
sentations unigramme et plongement de mots.

A premiere vue, notamment sur les figures 3.15 et 3.19, une certaine similarité entre
les deux regroupements apparait. Les classes 1 sont composées majoritairement de I’éve-
nement Financial Statements and Exhibits. Les classes 2 et 3 sont dans les deux cas, les
classes les plus intéressantes avec des éveénements hétérogenes. Notamment pour I’éve-
nement departure of directors or certain officers; election of directors; appointment of cer-
tain officers : compensatory arrangements of certain officers en sur-représentation dans
les classes 3.

Pour confirmer cette impression, nous utilisons une méthode visuelle pour compa-
rer les dendrogrammes, appelée Tanglegram [104]. Cette méthode permet d’aligner les
dendrogrammes de sorte que les paires de feuilles correspondantes, les textes dans notre
cas, soient reliées entre elles en minimisant les croisements entre les arétes. La figure
3.21 montre cet alignement entre les deux dendrogrammes précédents, dans laquelle les
lignes en pointillé représentent une combinaison de noeuds/rapports qui n’est pas pré-
sente dans l'autre dendrogramme. Le nombre important de lignes en pointillé met en
évidence une grande différence pour les partitions de petites tailles, cependant les arétes
permettent de nous faire observer une certaine similitude au niveau des sous-classes.

La table 3.5 vient confirmer la figure 3.21, dans laquelle les Adjusted Rand Index
(ARI) [60] entre les différents regroupements sont comparés. Pour les unigrammes, le
regroupement a deux classes est trés différent des trois autres avec un ARI d’au plus
0.13. Ces trois autres regroupements sont quant a eux beaucoup plus similaires entre
eux avec un ARI minimum de 0.79. Nous notons la méme différence pour le plongement
de mots avec seulement les regroupements a 2 et 3 classes ainsi que ceux a 5 et 9 classes
qui obtiennent un ARI de plus de 0.80.

De plus, entre les représentations unigramme et plongement de mots, le regroupe-
ment hiérarchique aboutit a des résultats tres différents avec un maximum de 0.52 de
ARI entre les regroupements a deux classes.
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Unigrammes Plong. de mots

FiGURE 3.21 — Alignement des dendrogrammes des représentations par unigramme et
plongement de mots.

TaBLE 3.5 — Similarité des classes pour les regroupements hiérarchiques selon les ARI.

Classe , U2 U3 U4 U7 WE2 WE3 WE4 WE5 WE9

Uni2 | 1 0.13 0.10 0.08| 0.52 038 0.09 0.04 0.04
Uni3 | - 1 086 079 015 0.18 0.10 043 0.38
Uni4 | - - 1 093 | 0.15 0.20 0.12 042 049
Uni7 | - - - 1 0.17 025 0.17 046 054
WE2 | - - - - 1 0.80 023 0.12 0.10
WE3 | - - - - - 1 032 0.17 0.14
WE 4 | - - - - - - 1 0.65 0.56
WES5 | - - - - - - - 1 0.90
WEO9 | - - - - - - - - 1
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Regardons plus spécifiquement deux textes regroupés dans la classe 3 pour le plon-
gement de mots avec comme événements respectifs Departure of Directors or Certain
Officers; Election of Directors; Appointment of Certain Officers : Compensatory Arrange-
ments of Certain Officers pour le premier et Other Events ainsi que Financial Statements
and Exhibits pour le deuxiéme. Le premier texte signifie a la SEC que Madame Elaine L.
Chao quitte ses fonctions de membre du Conseil d’administration pour le poste de Secré-
taire aux Transports des Etats-Unis sous I’administration du président Trump. Pour le
deuxiéme, il s’agit d’un rapport # faisant suite aux poursuites contre Wells Fargo et dans
lequel 'entreprise s’engage a respecter les directives du régulateur. Il s’agit donc de deux
textes tres différents et notons qu’ils ont été classés différemment pour la représentation
unigramme.

La méme remarque peut étre faite pour deux textes de cette derniére représenta-
tion classés dans la classe 3 et ayant les mémes événements, Departure of Directors or
Certain Officers; Election of Directors; Appointment of Certain Officers : Compensatory Ar-
rangements of Certain Officers et Financial Statements and Exhibits. La classification les a
regroupés au sein de la classe 3, a savoir I'événement Departure of Directors or Certain Of-
ficers; Election of Directors; Appointment of Certain Officers : Compensatory Arrangements
of Certain Officers alors que le regroupement faisant suite a la représentation par plonge-
ment de mots a préféré inclure le premier texte dans la classe majoritaire 1 comportant
principalement I’événement Financial Statements and Exhibits.

Nous pouvons voir a travers ces exemples 'importance de la représentation de textes
et les différences qu’elle induit dans les résultats obtenus.

3.5 Comparaison a ’existant

De nombreuses études se sont concentrées sur des données de type tweets mais tres
peu sur les conséquences des rapports 8-K. Seul I'article de Lee et al. [72] propose de
s’intéresser aux variations engendrées par la parution d’un rapport 8-K d’une entreprise
du S&P500 et mettent en avant 'intérét de I'utilisation de ’analyse sémantique cou-
plée a des données financiéres pour la prédiction de la variation de 'actif de 'entreprise
concernée, cf. 'annexe B pour plus de détails.

3.6 Conclusion

Dans cette partie, nous avons présenté le jeu de données que nous avons constitué,
basé sur les rapports 8-K des entreprises du S& P500 pour les années 2015 - 2019. Notre
base est disponible de maniére gratuite et a fait 'objet d’une premiere analyse dans [10].

Cette partie a permis, tout d’abord, de présenter la procédure d’obtention des don-
nées, puis d'y effectuer une analyse globale. Ensuite, nous avons présenté une analyse

25. https://www.sec.gov/Archives/edgar/data/72971/0000072971160013
69/ex991dec132016.htm.
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plus détaillée pour I'entreprise Wells Fargo (WFC).

Enfin, nous avons mis en évidence I'importance jouée par les différentes représenta-
tions dans les résultats obtenus avec des algorithmes de regroupement, cf. la figure 3.21
ainsi que la table 3.5, et donc de leur intérét dans 'obtention de meilleurs résultats.

Dans le prochain chapitre, nous étudierons la possibilité de prédire les variations
d’un actif financier, puis dans le chapitre suivant, de mettre en place une méthodologie
d’analyse exploratoire grace a différentes représentations de textes.
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CHAPITRE

PREDICTION DES MARCHES FINANCIERS

Résumeé : Suite a notre analyse exploratoire de la base de données, nous nous inté-
ressons dans ce chapitre a la possibilité de prédire la réaction du marché sur le cours d'un
actif, suite a la publication d'un rapport 8-K comme dans [72]. Pour ce faire, nous ex-
plorons plusieurs stratégies de représentations de textes ainsi que différents algorithmes
d’apprentissage automatique. Nous montrons que la complexification des représenta-
tions et des algorithmes de classification n’améliore que tres 1égérement les résultats.

4.1 Introduction

La prévision du prix des actions est réputée difficile en raison des multiples facteurs
qui affectent les fluctuations des cours [102, 18]. Les effets de divers facteurs, tels que
les politiques nationales, les relations diplomatiques ou encore I'impact de la psycholo-
gie des investisseurs, doivent étre pris en compte lors de la prévision des mouvements
boursiers.

En ce qui concerne la psychologie des investisseurs, il est logique que ces derniers
analysent divers types d’informations avant d’investir. Nous pouvons donc affirmer qu’il
existe une forte corrélation entre les informations disponibles et le comportement desdits
investisseurs. Donc, I'information joue un role trés important pour estimer la valeur des
performances futures d’une action [28, 76].

Ce phénomeéne a pris de 'ampleur, d’autant plus qu’il est devenu possible pour tout
un chacun de s’informer sur Internet ou circule une information abondante, accessible a
tous. Ainsi, pour estimer au mieux le prix d’une action, il devient vital d’analyser tout ce
flot d’informations, qu’elles proviennent des médias, des réseaux sociaux, des rapports
institutionnels ou bien des marchés.

Avec I’avénement de I’ére des Big-Data, une quantité gigantesque de nouvelles finan-
cieres est publiée chaque jour, et il est devenu difficile pour un individu de sélectionner
les informations pertinentes qui affectent le prix d’une action a travers toutes ces sources.
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C’est pourquoi, dans le monde universitaire comme dans celui de entreprise, des
techniques d’explorations de texte dans le but d’analyser et de prédire I’actualité finan-
ciere ont été largement étudiées et développées, comme par exemple les sacs de mots
[38, 83, 72], les N-grammes [50], les topics models [84] et les plongements de mots [67].

Dans ce chapitre, nous chercherons la représentation de texte la plus adaptée pour la
prédiction du mouvement du cours d’une action. Pour ce faire, nous utiliserons la base
de données des rapports 8-K pour les années 2015 a 2017 sur laquelle nous étudierons
différentes représentations de texte en adéquation avec plusieurs modéles de classifica-
tion.

4.2 Prédiction des tendances boursiéres

L’ensemble de données utilisé a été présenté en détail dans le chapitre 3 (p. 18). Dans
le présent chapitre, nous nous concentrerons sur un corpus contenant les rapports 8-K
des entreprises du S& P500, pour les années 2015 a 2017.

Durant cette période, 580 entreprises ont fait partie de 'indice S&P500. Pour ce
nombre d’entreprises, 22953 rapports ont été collectés, mais suite a la difficulté d’obtenir
toutes les données financiéres, seuls 21676 ont été conservés.

Dans ce corpus, tous les types d’événements de la table 3.1 sont présents. Notons
qu’une entreprise publie 1.83 rapports par mois en moyenne et le maximum de 15 pa-
rutions par mois revient a Wells Fargo.

L’objectif est de prédire les effets de la publication d’un rapport 8-K sur le cours des
actions d’une société. Pour chaque publication enregistrée dans I'ensemble de données,
nous calculons la différence en pourcentage entre les prix des actions de la société dé-
clarante avant et apres la publication du rapport. Cette différence est ensuite normalisée
en soustrayant la méme différence calculée pour la méme période sur I'indice S&P 500.
Enfin, de maniere semblable a la procédure de [72], ’évolution normalisée du cours de
I’action est transformée en une variable catégorielle qui donne sa tendance : les augmen-
tations supérieures a 0.5% sont codées comme UP, les diminutions inférieures & —0.5%
comme DOWN et les mouvements avec moins de 0.5% d’amplitude sont codés comme
STAY. Les figures 4.1 et 4.2 permettent de constater respectivement la densité des fluc-
tuations et les fluctuations par heure. Sur cette derniere, les lignes vertes représentent
I'ouverture et la fermeture du marché et les rouges les seuils pour la labellisation (—0.5%

et 0.5%).

La tache de prédiction consiste a classer un communiqué dans 'une de ces trois
classes compte tenu des informations disponibles dans le contenu textuel du rapport
8-K. Les années 2015 et 2016 sont utilisées pour I'estimation du modele et 2017 pour
I’évaluation de la qualité (ensemble de test) avec une distribution des classes visible dans
la table 4.1. Comme dans [72], nous rapportons la précision des modéles, c’est-a-dire
le pourcentage de rapports correctement classés. Remarquons que la structure a trois
classes conduit a une précision de 55, 5% sur 'ensemble de test pour un classifieur naif
basé sur la classe majoritaire (qui prédit toujours STAY).
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FIGURE 4.1 — Densité des fluctuations normalisées apres parution des 8-K des entreprises
du S&P500 pour les années 2015 a 2017.
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FIGURE 4.2 — Boxplot des fluctuations normalisées par heure avec les seuils de labellisa-
tion. DOW N si inférieure a —0.5%, U P si supérieure a 0.5%, sinon ST AY .

TaBLE 4.1 — Distribution des classes.

Dataset DOWN STAY UP

Entrainement 3754 (26%) 6910 (48%) 3755 (26%)
Test 1577 (22%) 4025 (55%) 1655 (23%)
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La figure 4.3 montre la répartition des labels (DOWN, STAY et UP) selon les événe-
ments. Cette figure met en avant le fait qu’aucun événement n’est a I’origine d’une seule
variation.
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FIGURE 4.3 — Répartition en pourcentage des éveénements selon les labels DOW N,
STAY etUP.

4.3 Approche proposée

Afin de prédire les variations engendrées par la publication des rapports 8-K, nous
avons étudié les alternatives suivantes :

1. Représentation par unigramme avec utilisation de deux techniques de réduction
de dimension :

(a) Sélection par Information Mutuelle puis élimination récursive de variables;
(b) Sélection a I’aide de dictionnaires;

2. Représentation par le plongement de mots GloVe :
(a) Moyenne, Moyenne pondérée, Min Max ...

(b) Représentation par histogramme des centroides;

d

(e) Représentation vectorielle par phrase.

)
(c) Résumé extractif [45] et représentation par la moyenne des textes;
) Distance Earth Mover’s [26, 69] ;

)

4.4 Traitement des sacs de vecteurs

Nous présenterons en détails dans cette section les méthodes de traitement des sacs
de vecteurs qui seront utilisées dans la section 4.5. Dans ce qui suit, un texte est repré-
senté par une séquence de n vecteurs wy, ..., w, € R%
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4.4.1 Agrégation et statistiques

Plusieurs méthodes sont a notre disposition [37] pour agréger ces sacs de vecteurs.

Une premiere maniére de les agréger est d’utiliser :

1. la moyenne (w € RY);
2. la concaténation du minimum et du maximum (w € R?%);

3. la concaténation de la moyenne, du minimum et du maximum (w € R39) [96].

Pour cela, nous prenons, pour chaque dimension j € {1,...,d}, la moyenne généra-
lisée. Ainsi pour un texte représenté par une séquence ws, . . ., w, € R? et en reprenant
la notation de [52, 98] avec p € Z, la moyenne généralisée a pour formule :

P p
o fwgp et wy
! n

)p,we{l,...,d} (4.1)

avec,
— p = 1, pour la moyenne arithmétique;
— p = —o0, pour le minimum;
— p = +00, pour le maximum.

Une deuxiéme maniere est d’utiliser la moyenne pondérée selon :

1. I'information mutuelle;
2. la probabilité d’apparition du mot[5].

Pour le calcul de ces moyennes, la nouvelle valeur de la représentation du mot doit
étre calculée de cette maniere :

(4.2)

avec,

— w;, la nouvelle représentation du mot 7;

— w;, la représentation du mot 7;

— a = 1073 obtenu empiriquement [5];

— B est égal respectivement a la probabilité d’apparition ou I'information mutuelle
du mot qui ont été calculées précédemment.

4.4.2 Histogrammes
Apres avoir représenté chaque mot d’un corpus de textes sous forme d'un vecteur
a I'aide d’un plongement de mots, nous appliquons un algorithme des k-moyennes aux

vecteurs afin d’obtenir un ensemble de classes de taille fixe k.
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Le centroide de chaque classe peut étre interprété comme un champ lexical qui en-
globe tous les vecteurs de mots sémantiquement liés dans une certaine région de I’espace
du plongement de mots [27]. Chaque vecteur de mots du corpus est ensuite assigné au
centroide de la classe la plus proche. Ainsi, chaque texte est représenté comme un sac de
champs lexicaux en calculant 'occurrence de chaque champ lexical présent dans le texte
en question.

Cela revient a appliquer la méthodologie suivante :

1. représentation vectorielle a I’aide du plongement de mots choisi des mots du cor-
pus (44362);

2. utilisation des k-moyennes pour déterminer les centroides de chaque classe (champ
lexical);

3. les mots sont assignés au centroide le plus proche;

4. calcul de 'occurrence de chaque champ lexical dans un texte;

5. le vecteur wy, € R” représente le texte.

4.4.3 Transport optimal

Nous aborderons dans cette section la voie du transport optimal [113]. Pour ce faire,
notre intérét s’est porté sur la distance Earth mover’s (ou distance de Wasserstein) et
plus particulierement a celle développée par M. Cuturi [36] qui considére le probléme
du transport optimal d’un point de vue de I’entropie maximale. En ajoutant un terme de
régularisation entropique a ce probleme, Cuturi et al. vont lisser le probléme et imposer
une structure plus simple au transport optimal régularisé et ainsi réduire les temps de
calcul de maniére considérable, passant d’une complexité de O(m?*log(m)) a O(m?).
Pour plus de détails, nous invitons le lecteur a la section 2.2.4 (p. 15).

Toujours dans des considérations de temps de calcul, nous avons appliqué la métho-
dologie suivante :

1. les textes sont représentés sous forme de sac de mots de dimension 1500 (cf. sec-
tion 4.5.1.1 pour plus de précisions);

2. sélection de 10% des rapports d’entrainement (1441), en gardant la distribution
des labels des données d’origine;

3. la distance euclidienne entre les différentes représentations normalisées du plon-
gement de mots choisi sert comme matrice de poids;

4. calcul de la distance Sinkhorn entre les textes du corpus (d’entrainement et de test)
et les textes sélectionnés;

5. un texte est représenté par un vecteur wro € R441,

La matrice résultante est de dimension 14419 x 1441 pour les données d’entrainement
et de 7257 x 1441 pour celles de test. Ainsi, chaque texte est représenté sous forme
d’histogramme normalisé, dont les index sont les textes sélectionnés et les valeurs, la
distance de chacun de ces textes en fonction de la distance Sinkhorn.
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4.5 Reésultats

Dans cette section, nous présenterons les résultats obtenus avec les différentes stra-
tégies proposées. Nous commencerons par le modéle qui sert de référence, puis nous
passerons a des modeéles plus complexes utilisant les plongements de mots, les résumés
extractifs ou bien le transport optimal. La plupart des résultats ont été obtenus en s’ap-
puyant sur des foréts aléatoires et sont rassemblés dans la section 4.5.1. Les résultats
obtenus avec un réseau de neurones sont présentés dans la section 4.5.2.

4.5.1 Résultats obtenus avec des foréts aléatoires

Pour toutes les expériences rapportées ici, une forét aléatoire [24] composée de 2000
arbres a été utilisée pour tester ces modeles avec une optimisation du taux de sélection,
c’est-a-dire le nombre de variables testées a chaque division. Nous effectuons cette op-
timisation par Out of Bag. Rappelons qu’une forét aléatoire travaille sur des données
vectorielles classiques, ainsi chaque texte doit étre représenté par un vecteur de taille
identique.

4.5.1.1 Unigrammes

Le pré-traitement des textes décrit dans la section 3.4.1 (p. 24) a été utilisé pour
obtenir 44362 unigrammes. Pour établir notre modele de référence, nous sélectionnons
successivement ces unigrammes par information mutuelle et élimination récursive. Nous
comparons le résultat de cette sélection a celui d’'une sélection opérée par dictionnaire.

Information Mutuelle Nous avons estimé I'information mutuelle entre chaque uni-
gramme et la variable cible sur 'ensemble d’apprentissage. Les résultats sont visibles
dans la table 4.2.

TABLE 4.2 — Résultats de I'Information Mutuelle par Quantile.

Quantile Information Mutuelle

10% 0.002293047
30% 0.004097382
50% 0.006142110
70% 0.009102122
90% 0.038102557

Compromis entre quantité d’information et temps de calcul, le seuil du quantile a
90% de I'information mutuelle a été choisi pour ne sélectionner que 4395 unigrammes.
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Elimination récursive de variables Suite a cette premiére sélection, la méthode de
I’élimination récursive de variables [73] , Recursive Feature Elimination (RFE) en anglais,
en utilisant une forét aléatoire a été appliquée sur I’ensemble d’apprentissage.

Pour ce faire, nous avons utilisé 'implémentation proposée par la bibliothéque caret
et sa fonction rfe avec validation croisée (10 folds) permettant de ne sélectionner que 1500
unigrammes. Puis, nous entrainons une forét aléatoire pour obtenir le résultat présenté
dans la table 4.3.

TABLE 4.3 — Résultat avec les unigrammes sélectionnés par information mutuelle (MI) et
élimination récursive de variables (RFE) - modéle de référence.

Modéle  Précision en %

MI et RFE 59.10

Sélection des unigrammes a I’aide de dictionnaires Afin d’améliorer les résultats
obtenus avec les unigrammes, nous les avons sélectionné a l'aide de dictionnaires, a
I'image de ce qui se fait pour I’analyse des textes légaux ou des brevets [61]. Nous avons
utilisé les dictionnaires Financial, Accounting et Legal du projet LexPredict' et conservé
les termes du corpus qui y sont représentés. Sur les 44362 termes, seuls 1346 étaient
présents. Puis, nous avons entrainé une forét aléatoire pour obtenir une précision de
58.5% qui est inférieure au résultat précédent.

4.5.1.2 Plongement de mots

Suite aux unigrammes, nous étudions I’apport en capacité de prédiction de I'utilisa-
tion de représentations plus sophistiqués des mots et des textes. Pour ce faire, les mots
sont ici représentés sous forme vectorielle, autrement dit en utilisant les plongements de
mots.

Dans cette partie, le plongement de mots GloVe [89] a été utilisé. Le dictionnaire
pré-entrainé de cette méthode, dans notre cas le glove.6B.zip? de dimension 300, est
composé de 400000 mots et couvre 54% des mots présents dans tous les textes de notre
corpus. La figure 4.4 offre une vue du pourcentage pondéré des mots présents dans GloVe
pour chaque texte. Ajoutons que les termes manquants sont le plus souvent des noms
propres ayant une faible occurrence dans le corpus, comme Wintersburg (ville d’Arizona),
Trayport (entreprise de trading d’énergie) ou bien Parmeswar (Vice Président de Johnson
& Johnson) avec une occurrence respective de 22, 26 et 17 dans le corpus.

Agrégation de représentation vectorielle par texte Suite a l'utilisation du plon-
gement des mots GloVe, les textes sont représentés par des sacs de vecteurs qu’il est

1. https://github.com/LexPredict/lexpredict-legal-dictionary/tree
/master/en
2. https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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FIGURE 4.4 — La distribution du pourcentage pondéré de mots d’un 8-K présents dans

GloVe.

nécessaire d’agréger pour pouvoir travailler avec une forét aléatoire. Pour ce faire, nous
utilisons les méthodes présentées dans la section 4.4.1.

La table 4.4 présente quelques-uns des meilleurs résultats. Il est visible que ces diffé-
rentes représentations n’améliorent que légérement la précision, au mieux de 0.38% par

rapport a notre modele de référence.

TABLE 4.4 — Les résultats obtenus avec le plongement de mots GloVe.

Modeles Précision en %
Moyenne 59.38
Moyenne Pondérée par MI 59.23
Min Max 58.81
Moyenne et Min Max concaténés 59.48

Entrainement du dictionnaire GloVe Dans la continuité des recherches, nous avons
entrainé le dictionnaire GloVe sur notre corpus selon plusieurs dimensions. Pour ce faire,
nous avons utilisé le corpus d’entrainement comme corpus d’apprentissage pour calculer
la matrice de co-occurrence. Suite a cela, nous avons appliqué 1’algorithme GloVe avec

les parametres présentés dans la table 4.5.

TaBLE 4.5 — Paramétres de I’algorithme GloVe.

Fenétre Dimensions

5 50 - 250

En représentant chaque texte par la moyenne comme précédemment, nous avons ob-
tenu les résultats présentés dans la table 4.6. La représentation en dimension 100 amé-
liore un peu les résultats précédents de plus de 0.5% au regard de la représentation de

référence.

49



CHAPITRE 4

TABLE 4.6 — Les résultats obtenus avec le dictionnaire GloVe entrainé sur notre corpus.

Dimensions Glove Précision en %

50 59.10
100 59.64
150 59.05
200 59.04
250 57.17

Nous conservons maintenant la représentation en dimension 100 et les termes sé-
lectionnés dans la section 4.5.1.1. Nous représentons les textes par la moyenne et le
résultat obtenu n’améliore pas celui de référence, comme indiqué dans la table 4.7.

TABLE 4.7 — Résultats en conservant la représentation entrainée de dimension 100 et les
termes sélectionnés dans la section 4.5.1.1.

Nb. termes Dimension Précision

1500 100 58.94%

Ajout d’'une marque de négation A I'image de celle utilisée dans [72], nous avons
ajouté une marque de négation.

Deux méthodes furent testées pour la négation :

1. apres chaque marque de négation jusqu’a la prochaine ponctuation, nous avons
ajouté pour chaque mot la représentation du mot "no";

2. avec la méme méthodologie, nous avons ici simplement multiplié la représentation
du mot par —1.

Les deux méthodes ont obtenu respectivement une précision de 58.32% et 58.51%.

Représentation sous forme d’histogramme Suivantla méthodologie présentée dans
la section 4.4.2, plusieurs valeurs de centroides ont été testées dont les résultats se
trouvent dans la table 4.8.

Le meilleur résultat est ici obtenu pour 175 centroides avec 58.99% qui est inférieur
a notre modele de référence.

50



CHAPITRE 4. PREDICTION DES MARCHES FINANCIERS

TABLE 4.8 — Résultats obtenus avec les histogrammes.

Centroides Précision en %

125 58.47
135 58.83
145 58.67
155 58.63
165 58.84
175 58.99
185 58.33

4.5.1.3 Résumé extractif

Il existe plusieurs méthodes de résumé dont les méthodes abstractive et extractive [3].
La premiere méthode a pour but de reformuler I'information essentielle d’'une nouvelle
maniere alors que la deuxiéme, identifie les parties les plus importantes et les agrége. La
deuxiéme étant pour le moment la plus utilisée, nous I’avons mise en place a travers deux
méthodes. La premiére, LexRank [43] avec la bibliothéque lexRankr * et la deuxiéme en
suivant I'article de [20], basé sur une étude de la similarité cosinus et de la morphologie
des phrases pour sélectionner les phrases les plus importantes.

Pour la premiere méthode, nous appliquons I’algorithme LexRank en faisant varier le
nombre de phrases de 5, dont un exemple * est visible dans la figure 4.5, jusqu’a 20. Puis,
nous utilisons la représentation moyenne du plongement des mots GloVe pour chaque
texte et nous avons noté que plus I’algorithme conservait les phrases plus la prédiction
était précise, commencant a environ 52% pour aller jusqu’a 56%.

La deuxieme méthode est basée quant a elle sur la similarité cosinus et morpholo-
gique. Il s’agit d’'une approche basée sur les graphes qui, en plus d’utiliser la mesure de
similarité du cosinus [81, 43] ajoute une mesure de similarité morphologique calculée
a l'aide d’une version modifiée de la mesure de la plus longue chaine commune (LCS
- Longest Common Substring). Le facteur d’amortissement a été fixé a 0.9, comme dans
[20], et nous avions un parameétre supplémentaire fixé a 0.45, obtenu de maniére empi-
rique, pour ne garder que les phrases les plus liées. Dans ce cas, un texte est représenté
en moyenne par 8.35 phrases. Enfin, nous avons représenté les textes avec la moyenne
des représentations GloVe pour obtenir une prédiction de 55.3%.

3. https://github.com/AdamSpannbauer/lexRankr/
4. Le rapport pris en exemple est composé de 21 phrases.
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Evénements : Departure of Directors or Certain Officers; Election of Direc-
tors; Appointment of Certain Officers : Compensatory Arrangements of
Certain Officers | Financial Statements and Exhibits

Texte : "bank nyse usb large bank unite state announce today andrew ce-
cere currently vice chairman chief financial officer cfo promote vice
chairman chief operate officer coo will responsible. bank believe com-
prehensive executive development process ensure leadership team
breadth depth experience require execute plan create value customer
shareholder say davis. bank confident ability manage business effec-
tively execute customer - focus growth strategy. bank s core strength
continuity executive leadership establish carefully manage time - test
process. bank create value customer shareholder develop leverage in-
ternal executive talent highlight tenure stability commitment preserve"

FIGURE 4.5 — Exemple de rapport 8-K résumé en 5 phrases de '’entreprise US Bancorp
(USB) publié le 20 janvier 2015

4.5.1.4 Transport Optimal

La méthodologie présentée dans la section 4.4.3 est appliquée en utilisant le plonge-
ment de mots GloVe. Tout comme dans I'article [106], nous appliquons une forét aléatoire
et le résultat obtenu est comparé aux précédents résultats dans la table 4.9. Cette table
montre que cette méthodologie, malgré sa complexité, n’améliore pas la précision.

TaBLE 4.9 — Résultats obtenus pour le transport optimal.

Modéles Précision en %
Classification naive 55.5
Unigram 1500 59.10
WE Mean 59.38
Sinkhorn RF 57.79

4.5.2 Résultats obtenus avec des réseaux de neurones de type long

short term memory

Pour les expériences rapportées ici, et pour prendre en compte la séquentialité des
données, un LSTM [55] a été utilisé avec les paramétres présentés dans la table 4.10.

Précédemment, un texte indépendamment de sa longueur était représenté par la
méme quantité d’informations. Ici, nous considérons un texte comme une série tem-
porelle de phrases, c’est a dire qu’un texte n’est plus représenté par un seul et méme
vecteur, mais par autant de vecteurs qu’il contient de phrases.
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TABLE 4.10 — Paramétres LSTM.

Couches cachées Dropout Perte Optimisation

100 0.2 categorical crossentropy ~ Adam [65]

Pour mettre en place cette méthodologie, un simple calcul de la moyenne de la re-
présentation GloVe pour chaque phrase de chaque texte a été effectué.

Chaque texte ayant un nombre de phrases différent, et dans I'idée que par I'organi-
sation d’un texte méme, une phrase était impactée par celle d’avant, I'utilisation d’'un
LSTM est le plus approprié pour prendre en compte la séquentialité.

En utilisant 'architecture présentée du LSTM, nous avons obtenu un résultat de
57,07% de précision ce qui est inférieur a notre modéle de référence.

4.6 Discussion des résultats

Les résultats obtenus dans la section précédente étant décevants, en comparaison de
la classification naive, il est naturel de se demander si I'information contenue dans les
textes est suffisante pour faire des prévisions correctes. Pour ce faire, nous nous penche-
rons sur trois points a savoir, la richesse du vocabulaire, les termes ayant la plus forte
information mutuelle et I’étude des résultats a travers une comparaison des textes.

4.6.1 Richesse du vocabulaire

La diversité lexicale est la mesure du nombre de mots différents employés dans un
texte ou dans une production orale. Pour calculer cette diversité, ou richesse, il existe de
nombreuses méthodes [111] comme les indices de MASS, TTR pour type-token ratio et
surtout I'indice de Guiraud [25]. Cet indice est intéressant, car il équilibre les inégalités
liées a la longueur des textes et se calcule selon la formule :

IG = (4.3)

N
VT
avec,
— N, nombre total de mots différents;
— T, nombre total de mots énoncés.

Notons que plus sa valeur est élevée, plus le vocabulaire utilisé par I'entreprise est

riche.

La figure 4.6 permet de visualiser la distribution de cet indice pour les cinq entreprises
avec le plus de rapports publiés sur la période, a savoir Wells Fargo (WFC), Labcorp (LH),
Alliance Data (ADS), Citigroup (C) et JPMorgan Chase (JPM). Nous nous apercevons que
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la richesse lexicale varie beaucoup selon les entreprises, Alliance Data a un vocabulaire
restreint au contraire de Wells Fargo et Citigroup.

De plus, 'indice de Jaccard est disponible dans la table 4.11. Il compare la similarité
entre deux ensembles, dans notre cas les mots utilisés par les entreprises, et met en
lumiere la différence de vocabulaire utilisé. Nous constatons dans la table 4.11 qu’au

minimum 47% des termes sont uniques pour chaque entreprise.

Distribution

1 .

1 TR T T

5

Entreprises

FIGURE 4.6 — Richesse lexicale pour les 5 entreprises ayant le plus publié.

W TR T8 T

WFC

\Iia\le ur

LH 0 ADS B C 8 IPM

WFC LH ADS C JPM
WFC 1.00 042 046 053 046
LH - 100 039 039 041
ADS - - 100 053 0.40
C - - - 100 043
JPM - - - - 1.00

TABLE 4.11 — Indice de Jaccard entre le vocabulaire des entreprises.

4.6.2 Information mutuelle

Notre intérét se porte maintenant sur I'information mutuelle pour ces cinq entre-
prises. Ainsi, dans la table 4.12, nous nous intéressons aux termes ayant la plus grande
information mutuelle selon la variation observée sur les marchés suite a la publication
d’un rapport. Cette table met en évidence la grande variabilité dans 'importance des
mots pour chacune des entreprises, méme pour des entreprises du méme secteur d’acti-
vité, le secteur bancaire, comme Wells Fargo, Citigroup ou JPMorgan Chase.
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WEC LH ADS C JPM
portfolio brca purchaser award defendant
gain cancer  indenture guarantor plea
real phase initial ytd pleer

growth coupon offer meet nine
preference zero participant committee sib
offs record board australian growth
percent compare paragraph six stress
esop tax default meaningful six
card increase holder hereunder projection
yoy earnings group noncontrolling  industry

TABLE 4.12 — Mots ayant la plus grande Information mutuelle selon la variation engen-
drée pour chacune des entreprises.

4.6.3 FEtude des résultats

Analysons maintenant les résultats précédemment obtenus avec les algorithmes de
classification. Pour ce faire, nous nous attachons a observer la similarité des rapports mal
classés pour la représentation moyenne GloVe dont les résultats ont été présentés dans la
section 4.4.1.2. La précision pour ce modeéle est de 59.38% et la matrice de confusion est
présentée dans la table 4.13 avec les résultats, qui subiront une analyse plus approfondie,
notés en rouge.

DOWN STAY UP

DOWN 365 291 337
STAY 807 3455 825
UpP 402 286 439

TaBLE 4.13 — Matrice de confusion pour la représentation GloVe moyenne.

4.6.3.1 Classé DOWN - réel UP

La figure 4.7 permet de visualiser les variations normalisées des rapports qui sont
dans la classe UP mais qui ont été classés DOWN. La grande majorité de ces variations
se situent entre 0.5% et 10%.

Prenons un rapport se situant dans cet intervalle avec le rapport de I’entreprise FedEx
(FDX) publié le 19 décembre 2017 dont le texte ® est :

Evénements : Results of Operations and Financial Condition | Financial
Statements and Exhibits

5. Les textes ou extraits de textes sont pré-traités.
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FIGURE 4.7 - Variations normalisées des rapports mal classés en DOWN a la place de UP

Texte : follow exhibit furnish part report. exhibit numb description. press
release fedex corporation date december. signature pursuant requirement
security exchange act registrant duly cause report sign behalf undersigned
hereunto duly authorize. fedex corporation date december s john 1. merino
john 1. merino corporate vice president principal account officer.

En calculant le texte le plus proche au sens de la similarité cosinus, nous nous aper-
cevons qu’il s’agit d’'un autre rapport de I'entreprise FedEx publié le 20 décembre 2016,
dont voici le texte :

Evénements : Results of Operations and Financial Condition | Financial
Statements and Exhibits

Texte : follow exhibit furnish part report. exhibit numb description. press
release fedex corporation date december. signature pursuant requirement
security exchange act registrant duly cause report sign behalf undersigned
hereunto duly authorize. fedex corporation date december s john 1. merino
john 1. merino corporate vice president principal account officer.

Cependant, ce dernier texte a eu un impact négatif sur le cours de ’action au contraire
du rapport mal classé. Ces deux rapports sont similaires mais, les communiqués de presse
dont ils font référence et qui leur sont attachés®’, ne sont pas disponibles dans leurs
textes. Ces communiqués different dans les résultats et le contexte, ce qui explique la
différence de variation. Notamment, rappelons que FedEx a subi une cyberattaque ® en
2017 lui coutant plus de 300 millions de dollars et qui a impacté la confiance des inves-
tisseurs.

6. Pour le premier : https://www.sec.gov/Archives/edgar/data/1048911/00

0119312516798888/d310707dex991 . htm.
7. Pour le deuxiéme : https://www.sec.gov/Archives/edgar/data/0001048911

/000119312517373624/d450375dex991 . htm.
8. https://www.bbc.com/news/technology-41336086.
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4.6.3.2 Classé UP - réel DOWN

De la méme maniére que précédemment, la figure 4.8 permet de visualiser les varia-
tions normalisées des rapports qui sont dans la classe DOWN mais qui ont été classés
UP. La grande majorité de ces variations se situent entre —0.5% et —10%.

Distribution

0 " I Ut DRI T R |
-0.25 -0.20 -0.15 -0.10 -0.05 0.00
Variations

FIGURE 4.8 — Variations normalisées des rapports mal classés en UP a la place de DOWN

Un rapport se situant dans cet intervalle est celui de '’entreprise Nike (NKE) publié
le 21 décembre 2017 dont voici un extrait’ :

Evénements : Results of Operations and Financial Condition | Financial
Statements and Exhibits

Extrait du texte : [... ]quarter revenue growth drive international geogra-
phy continue strength nike direct partly offset expect decline north america
wholesale revenue. dilute earnings per share. percent compare period last
year due primarily decline gross margin high sell administrative expense
offset solid revenue growth low tax rate low average share count. quarter
lead consumer direct offense accelerate international growth build underlie
momentum [...]

Le texte le plus proche au sens de la similarité cosinus est ici aussi un texte de la
méme entreprise publié le 20 décembre 2020, dont voici un extrait :

Evénements : Results of Operations and Financial Condition | Financial
Statements and Exhibits

Extrait du texte : [...] today report financial result fiscal quarter end no-
vember . global consumer demand drive revenue growth across nike brand
portfolio. dilute earnings per share percent grow fast revenue primarily due
sell administrative expense leverage low average share count. nike s ability
attack opportunity consistently drive growth near long term set us [...]

Cependant, ce dernier rapport a eu un impact positif sur le cours de I'action au
contraire de celui mal classifié.

9. Les textes ou extraits de textes sont pré-traités.
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Ce constat de similarité, au sens de la similarité cosinus, entre les rapports peut étre
fait dans un cadre général. Un rapport mal classé sera, dans 90% des cas, le plus similaire
a un autre rapport de la méme entreprise quelle que soit la variation engendrée.

Les sections 4.6.3.1 et 4.6.3.2 mettent donc en évidence la difficulté de créer un
modeéle unique de prédiction pour toutes les entreprises du S& P500.

4.7 Conclusion

Suite aux différentes expérimentations menées, nous pouvons conclure que la com-
plexification des représentations des textes n’améliore que trés légerement les résultats
des prédictions. Seul 'apprentissage du dictionnaire GloVe nous a permis d’améliorer
nos prédictions de plus de 0, 5% par rapport a notre modéle de base.

Comme nous ’avons vu dans la section 4.6, chaque entreprise utilise un lexique tres
spécifique qui ne permet pas de trouver de similitude entre des textes ayant impliqué
une variation semblable, mais des textes d'une méme entreprise. De plus, deux textes
semblables d'une entreprise peuvent impliquer une variation différente ce qui est une
piste pour expliquer les faibles améliorations obtenues dans ce chapitre.

Dans le chapitre suivant, comme les méthodes prédictives ne nous permettent pas
d’extraire de I'information dans les 8-K, nous nous orientons vers des méthodes d’ex-
ploration. Pour ce faire, nous nous concentrons sur une seule entreprise, Wells Fargo, et
nous étudions I'impact de différentes représentations de textes pour I’analyse explora-
toire d’un corpus.
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CHAPITRE

COMPARAISON DE REPRESENTATIONS DE TEXTES
EN VUE D UNE ANALYSE EXPLORATOIRE

Résumé : Nous étudions dans ce chapitre 'impact de différentes approches de re-
présentations vectorielles de textes sur 'analyse exploratoire d’un corpus. Nous com-
parons une représentation élémentaire par sac de mots (unigrammes) a celle obtenue
par topic model ainsi qu’a une plus complexe, construite a partir de la distance Sinkhorn
entre les textes calculée sur une représentation vectorielle des mots. Nous construisons
une classification des textes ainsi représentés a I’aide du modele high-dimensional data
clustering. Nous illustrons les différences entre les représentations grace a un corpus
de textes constitués a partir des rapports 8-K des entreprises du Standard & Poor’s 500
(pour les années 2015 et 2016). Nous analysons la cohérence des classes ainsi obtenues
et cherchons a les caractériser en termes de vocabulaire et de sujets spécifiques.

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons montré qu’il était difficile d’extraire de I'in-
formation des rapports 8-K pour obtenir de bons résultats pour une classification super-
visée. De plus, nous avons mis en avant qu’une représentation basique par sac de mots
donnait un modele de référence tres difficile a améliorer.

Dans le présent chapitre , nous nous tournons vers I’analyse exploratoire afin de
mieux comprendre les faibles résultats de prédiction, mais aussi pour révéler I'infor-
mation qui se cache dans les rapports 8-K. A cette fin, nous étudions différentes repré-
sentations de texte. Nous comparons la représentation basique par sac de mots a deux
solutions concurrentes : la premiére basée sur les topic models [17], la deuxiéme sur le
transport optimal [113].

Pour ce faire, nous nous concentrons sur le jeu de données présenté dans la section
3.4.4 (p. 29) concernant I'entreprise Wells Fargo (WFC) pour les années 2015 et 2016.
Nous présentons les méthodes retenues dans la section 5.2, les différents résultats dans
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la section 5.3 et la section 5.4 compare les résultats avec ceux obtenus précédemment.

5.2 Méthodes

Nous présentons briévement dans cette partie les stratégies de représentations étu-
diées ainsi que le modele de classification retenu.

5.2.1 Le modele High-Dimensional Data Clustering

Les représentations vectorielles de texte ont généralement une grande dimension, ce
qui dégrade fréquemment les performances des méthodes de classification. Nous avons
donc retenu le modéle High-dimensional data clustering (HDDC) [23] présenté dans la
section 2.2.1 (p. 13). Il a été spécifiquement congu pour lutter contre le fléau de la dimen-
sion. En outre, HDDC est entiérement automatique car il s’appuie sur le critére BIC [103]
pour sélectionner automatiquement ses parametres, notamment le nombre de classes.

5.2.2 Représentations des textes

Nous nous proposons de comparer plusieurs représentations vectorielles des textes.

Unigrammes Chaque texte est représenté par un vecteur indiquant les occurrences
de chaque terme en son sein (cf. section 2.1.1 p. 6 pour plus de détails).

Topic models Chaque texte est caractérisé par un vecteur 6 (notation de [17]) qui
donne les proportions de chaque topic en son sein. Nous pouvons donc représenter un
texte par sa position 6 dans le simplexe des probabilités sur les topics. Notons que la
dimension de cette représentation est naturellement beaucoup plus faible que celle des
unigrammes. Le critére de [39] permet de sélectionner le nombre optimal de topics, qui
est ici de 35 (cf. section 2.1.4 p. 11 pour plus de détails).

Transport optimal Chaque texte est vu comme une distribution discrete dans I'es-
pace vectoriel de plongement des mots GloVe [89] : nous comparons deux textes au sens
de la distance du transport optimal entre leur distributions [116, 107] a I'aide de la dis-
tance Sinkhorn [36]. Pour obtenir une représentation vectorielle, nous réalisons un plon-
gement euclidien de la matrice des distances, en appliquant un multidimensional scaling
métrique [110] (cf. section 2.2.4 p. 15 pour plus de détails).
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5.3 Expérimentations et résultats

5.3.1 Représentation par sac de mots (unigrammes)

L’utilisation d’HDDC sur les 248 textes de Wells Fargo (en dimension 3778) conduit
a la sélection d’une solution a 3 classes, dont la table 5.1 résume les caractéristiques.
Chaque classe posséde sa propre matrice de rotation, mais les spectres des covariances
sont tous de la forme (a,...,a,b,...,b).

TABLE 5.1 — Caractéristiques des 3 classes HDDC pour la représentation unigramme.

Classe 1 2 3

Dimension intrinseque 5 1 2
Nombre de rapports 51 49 148

La classification distingue les textes selon leur longueur comme nous pouvons le voir
dans la figure 5.1. Ainsi, les textes de la classe 2 sont plus courts que ceux de la classe 3
mais de longueur homogeéne dans chacune de ces deux classes, au contraire de ceux de

la classe 1.

Distribution

nnnnn

Valeur

Classe 1102 [ 3

FIGURE 5.1 — Longueur des textes de Wells Fargo selon la classification HDDC pour la

représentation unigramme.

La table 5.1 montre que le modéle HDDC permet ici une forte réduction de dimension,
passant de 3778 a au plus 5 dimensions. Les figures 5.2, 5.3 et 5.4 montrent la distance eu-
clidienne entre la représentation du texte et sa projection dans chaque dimension. Ainsi
malgré la diminution importante des dimensions, ces figures permettent de constater la
qualité et la richesse de la représentation dans chaque représentation. Elles montrent une
bonne représentation dans leurs espaces de projection respectifs pour les classes 2 et 3
pour lesquelles chaque texte est proche de son projeté. Pour la classe 2, 95.9% des textes
sont plus proches de leurs projetés que le premier d’'une autre classe et pour le cluster
3, cela atteint 96.6%. A I'inverse, le cluster 1 est constitué de textes plus hétérogenes,
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seuls 62.7% des textes sont plus proches que le premier d’une autre classe ce qui tend a
indiquer que cette projection est discutable et aurait peut étre nécessité la création d’'une
autre classe.

La table 5.2 montre le résultat du modele HDDC pour 4 classes. Un Adjusted Rand
Index (ARI) de 98% entre cette classification et celle a 3 classes est trouvé. Cela nous in-
dique une forte similarité entre ces deux classifications. Nous constatons que les classes
2 et 3 sont identiques avec les mémes nombres de rapports ainsi que les mémes dimen-
sions intrinseques. La seule différence vient de la classe 1 de la classification a 3 classes
qui est scindée ici en deux classes a savoir les classes 1 et 4. La classe 1 est de dimen-
sion intrinseque 1 et contient 5 rapports. La classe 4 est de dimension intrinseque 4 et
contient 46 rapports. De plus, il apparait pour la classe 1, que 100% des textes sont plus
proches de leurs projetés que le premier d’'une autre classe. A 'inverse, pour la classe
4, seuls 65.2% des textes sont plus proches que le premier d’une autre classe. Ainsi, la
classification a quatre classes a vu I’apparition d’une classe spécialisée mais ne nous per-
met pas d’obtenir une meilleure représentation pour les autres textes de la classe 4. Nous
conservons donc pour la suite de notre analyse la classification a trois classes.

TaBLE 5.2 — Caractéristiques des 4 classes HDDC pour la représentation unigramme.

Classe 1 2 3 4

Dimension intrinseque 1 1 2 4
Nombre de rapports 5 49 148 46

Par la suite, pour illustrer notre propos, deux types de représentations seront pri-
vilégiées notamment a travers ’analyse des classes 2 et 3. La premiére est basée sur les
représentations générales issues du modele HDDC, c’est a dire les projections des classes
ainsi que des matrices de rotation. La deuxiéme sera quand a elle basée sur une approche
plus fine d’analyse des mots impactant le plus la classification.

La figure 5.5 permet une représentation plus détaillée de la classe 2 de dimension
une que la figure 5.3. Nous représentons la classe 2 par la distance euclidienne entre la
représentation des textes et leurs projections selon cette classe. Nous constatons que les
textes de cette classe sont trés proches de leurs projetés mais, qu’en méme temps, ils sont
projetés de deux manieres différentes amenant a la création de deux sous-groupes notés
Tet2.

La figure 5.6 étaye nos propos précédents en rappelant une ACP, dans le sens ou
seuls les textes projetés de la classe 3 sont décrits par cette projection. Sur cette figure
apparait un sous groupe a I’écart des autres textes de cette classe que nous notons 1.

Pour étudier ces sous-groupes, nous nous inspirons de [34]. Ainsi, chaque dimen-
sion d’une classe est représentée par les cinq variables qui ont la plus grande valeur en
valeur absolue de rotation. Chaque variable est différenciée selon sa fréquence et la va-
leur de la rotation qu’elle entraine. Comme nous travaillons ici avec les unigrammes,
cela nous permet d’analyser finement les termes impliqués dans chaque dimension de
chaque classe.
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FiGURE 5.2 - Distance entre les représentations des textes et leurs projections pour la
classe 1 HDDC pour la représentation unigramme.
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FIGURE 5.3 - Distance entre les représentations des textes et leurs projections pour la
classe 2 HDDC pour la représentation unigramme.
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FIGURE 5.4 - Distance entre les représentations des textes et leurs projections pour la
classe 3 HDDC pour la représentation unigramme.
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FIGURE 5.5 — Distance euclidienne par rapport a la projection selon la classe 2 HDDC
pour la représentation unigramme avec les sous groupes 1 et 2.
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FIGURE 5.6 — Projection des textes selon la classe 3 HDDC pour la représentation uni-
gramme avec un sous groupe noté 1.

Sur la figure 5.7, nous constatons que la classe 2 est subdivisée par deux types de
rotation. Les mots les plus fréquents comme security ont une rotation positive alors que
des mots plus rares comme note en ont une négative. Cela explique les deux sous groupes
1 et 2 de la figure 5.5. Prenons 'exemple des textes du sous-groupe 2 qui sont projetés
négativement. La figure 5.8 présente les termes qui entrainent les plus grandes rotations
positives et négatives. Ainsi, nous constatons que les textes de ce sous-groupe sont forte-
ment liés au cabinet d’avocats Faegre Baker Daniels llp pour I’émission de billets a terme.
Voici un extrait! pré-traité de texte appartenant a ce sous-groupe qui confirme notre
analyse :

[...]signature pursuant requirement security exchange act registrant duly
cause report sign behalf undersigned hereunto duly authorize well fargo
barbara brett barbara brett senior vice president assistant treasurer form in-
dex exhibit exhibit description method file opinion faegre baker daniels llp
electronic transmission consent [... ]

Nous pouvons analyser les textes de la classe 3 de maniére semblable. Grace a la
figure 5.7, nous pouvons constater que la dimension 1 de cette classe est décrite par les
termes index et underlier alors que la dimension 2 est décrite par les termes fund et index.

Nous constatons sur la figure 5.7 que le terme underlier entraine une projection po-
sitive sur cette dimension. Ainsi, I’occurrence de ce terme doit étre forte dans les textes
du sous-groupe 1 de la figure 5.6.

1. Le rapport complet est disponible a cette adresse : https://www.sec.gov/Archives/e
dgar/data/72971/000119312515029789/d861786d8k.htm.
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FIGURE 5.7 — Les 5 termes avec la plus grande rotation en valeur absolue par dimension
de chaque classe HDDC pour la représentation unigramme. La couleur indique la valeur
de la rotation. La taille du point exprime la fréquence du terme dans le corpus.

L’extrait de texte * suivant appartenant a ce sous-groupe confirme notre analyse :

[...] relate future option exchange ii submission deadline order enter re-
late future option exchange system execution close trade such relate future
option exchange relevant underlier sponsor fail publish level underlier any
successor underlier result relevant underlier sponsor discontinue publication
underlier successor underlier successor underlier available any relate future
option exchange fail open trade [...]

2. Le rapport complet est disponible & cette adresse : https://www.sec.gov/Archives/e
dgar/data/72971/000119312516487253/d149760d424b2.htm.
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FIGURE 5.8 — Graphique en barres des mots ayant les plus grandes valeurs de rotation
en valeur absolue pour la classe 2 HDDC pour la représentation unigramme. Les barres
rouges expriment la fréquence des termes. Les barres bleues indiquent la valeur des ro-
tations.

Pour une analyse plus fine des textes, nous nous inspirons de [31, 68]. Chaque texte
est représenté sous forme d’image ayant pour pixel des mots, en bleu pour une rotation
positive, en rouge si négative, la teinte variant selon la valeur de la rotation.

Nous appliquons cette méthodologie aux deux sous-groupes de la classe 2.

En premier lieu, les textes de ces deux sous-groupes apparaissent différents tant sur le
fond que sur la forme. La figure 5.9a expose les textes du premier sous-groupe de la classe
2. Nous constatons que ces textes sont longs et décomposés en trois parties. Les parties
d’introduction et de conclusion de chaque texte sont composées de mots d’orientation
négative comme opinion, statement ou faegre. Il s’agit en effet d’'une déclaration de la
société d’avocats Faegre Baker Daniels llp concernant les produits financiers de Wells
Fargo. Le corps du texte, d’autre part, expose toutes les dispositions de ces produits et
est composé de mots d’orientation positive comme interest, payment, security.
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La figure 5.9b montre les textes du deuxieme groupe de la classe 2. Ils sont presque
entiérement composés de mots d’orientation négative et sont plus courts que le premier
groupe. Ceci explique la différence dans I’espace de projection de la classe 2.

En deuxiéme lieu, par une analyse attentive des textes, une grande similarité du vo-
cabulaire apparait entre ces deux groupes. Ils ont en commun 90% des termes. Un groupe
introduit des produits a émettre, le deuxiéme groupe exprime des opinions sur les pro-
duits émis, justifiant ainsi la classification HDDC et leurs différences dans la projection.

e =] — - e e
—a - ————EgEm T
[ -._'—:.1 -I e P I ==
(a) Apercu des textes du groupe 1. (b) Apercu des textes du groupe 2.

FIGURE 5.9 — Apercu des textes de la classe 2 HDDC pour la représentation unigramme.

5.3.2 Transport optimal

Nous appliquons le positionnement multidimensionnel, ou multidimensional scaling
en anglais, sur les distances Sinkhorn qui aboutit a une représentation vectorielle des
textes de dimension 171. Pour obtenir cette dimension, nous conservons seulement les
vecteurs ayant une valeur propre associée strictement positive. Nous appliquons le mo-
dele HDDC sur cette représentation pour retenir un modele a 7 classes dont les caracté-
ristiques sont présentées dans la table 5.3. L’indice de Rand [93] ajusté entre ce résultat
et celui obtenu avec la représentation unigramme est calculé. Nous obtenons 31.5% qui
nous signale une faible similarité entre ces deux résultats.

TABLE 5.3 — Caractéristiques des 7 classes HDDC pour la représentation issue du trans-
port optimal. La dimension intrinseque de chaque classe est de 5.

Classe 1 2 3 4 5 6 7

Nombre de rapports 38 36 29 42 42 41 20

La figure 5.11 est le graphique t-SNE de la représentation obtenue avec le positionne-
ment multidimensionnel qui permet d’observer la bonne classification des textes. Cette
méme observation peut étre faite avec la représentation des distances Sinkhorn sur la
figure 5.10.

Sur cette derniére figure, les droites horizontales en pointillé permettent de séparer
les classes. Les cinq premiéres classes sont homogénes entre elles ce qui n’est pas le cas
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FIGURE 5.10 — Distance Sinkhorn regroupée selon les classes HDDC pour la représenta-
tion issue du transport optimal. Plus la valeur de la distance est faible, plus le vert est
prononcé.

des deux derniéres. En revenant aux textes, nous nous apercevons que les textes des
cinq premieéres classes ont, dans plus de 95% des cas, I'événement Financial Statements
and Exhibits. Au contraire des deux dernieres classes qui sont plus hétérogénes comme
nous pouvons le voir sur la figure 5.12. Dans celles-ci, nous retrouvons de nombreux
autres évenements tels que Amendments to Articles of Incorporation or Bylaws; Change in
Fiscal Year , Departure of Directors or Certain Officers; Election of Directors ; Appointment of
Certain Officers : Compensatory Arrangements of Certain Officers ou Submission of Matters
to a Vote of Security Holders qui semblent bien plus rares dans la vie d’une entreprise.

Classe

. P .
SO W=

FIGURE 5.11 — t-SNE des classes HDDC pour la représentation multidimensional scaling.
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FIGURE 5.12 — Diagramme en batons des événements par classe HDDC pour la représen-
tation basée sur le transport optimal.

Nous nous intéressons maintenant aux textes centraux de chaque classe. Pour ce
faire, nous calculons, pour chaque classe, la moyenne des représentations obtenues avec
le multidimensional scaling. Nous conservons seulement le texte dont la représentation
a la plus faible distance euclidienne a la représentation moyenne de sa classe. La figure
5.13 présente la matrice de distance des textes centraux respectifs. Les classes 6 et 7 sont
toujours représentées de maniere bien distinctes ainsi que la classe 1 qui se démarque
des autres.

Comparons le texte central 1° et celui de la classe 3 * dont les extraits sont ci-dessous.
Ces deux textes ont ’évenement financial statements and exhibits en commun mais dif-
ferent par les termes financiers employés notamment au niveau du sous-jacent auxquels
les bons a moyen terme ® sont adossés. Pour le premier, il s’agit du LIBOR® & 3 mois et
pour le deuxiéme, du taux a 10 ans publié par la Réserve Fédérale américaine.

Texte central 1 : item 9.01. financial statements and exhibits [...] linked to 3
month libor [...] indices exchange traded funds securities [...] limits delays
or prohibits the making of payments [...]

Texte central 3 : item 9.01. financial statements and exhibits [...] 10 year
constant maturity swap rate [...] to establish the validity of the beneficial
ownership in this security [...] successor equity index are traded [...]

L’analyse du plan de transport entre ces deux textes permet de voir que les mots
communs aux deux se transportent principalement sur eux-mémes, dans plus de 96%
des cas. Si nous regardons maintenant les mots qui ne sont présents que dans le texte
1, certains sont transportés sur des mots du texte 3 qui sont sémantiquement au plus

3. Le rapport complet est disponible a cette adresse https://www.sec.gov/Archives/e
dgar/data/72971/000119312516484926/d145535d8k.htm.

4. Le rapport complet est disponible a cette adresse https://www.sec.gov/Archives/e
dgar/data/72971/000119312515311961/d45070d8k.htm.

5. Medium Term Notes en anglais, qui sont des titres de créance.

6. London Interbank Offered Rate, taux d’intérét moyen auquel les grandes banques internationales
prétent et empruntent de 'argent entre elles.
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FIGURE 5.13 - Distance Sinkhorn entre les textes centraux de chaque classe. Plus la valeur
de la distance est faible, plus le vert est prononcé.

proche dans la représentation GloVe. Prenons I'exemple des mots february et four qui
sont transportés respectivement sur september, avec une similarité cosinus de 0.95 dans
I’espace de représentation GloVe, et three, avec une similarité cosinus de 0.97.

L’analyse entropique du plan de transport permet une analyse plus fine encore des
similitudes, mais aussi des différences lexicales entre ces deux textes. Une entropie forte
sur ce plan de transport (entre les textes 1 et 3), permet d’affirmer qu un mot n’est que
peu ou pas présent dans le texte sur lequel il est projeté et ou ne figurent pas de mots
similaires, au sens de la représentation GloVe. Cela est visible dans les extraits précédents
ou le mot prohibit (texte 1), qui a une entropie de 8.16, est projeté sur les mots beneficial
et ownership (texte 3). Au contraire, les mots comme trade ayant une entropie faible, dans
ce cas une entropie de 0.08, sont présents dans les deux textes.

5.3.3 Topic Models

Une fois les Topic models obtenus, chaque texte est représenté par son vecteur 6 de
dimension 35. Nous appliquons la méthode HDDC qui retient une solution a 10 classes
dont la table 5.4 résume les caractéristiques.

La figure 5.14 montre la représentation t-SNE selon les classes obtenues. Nous consta-
tons que de nombreuses classes se retrouvent dispersées. De méme, la figure 5.15, qui
représente la distance euclidienne entre les vecteurs 6 de chaque texte regroupés selon
le regroupement obtenu, montre que les classes sont difficilement identifiables les unes
des autres.

71



CHAPITRE 5

TaBLE 5.4 — Caractéristiques des 10 classes HDDC pour la représentation issue des Topic
Models.

Classe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Dimension intrinseque 2 5 5 4 3 3 3 4 3 3
Nombre de rapports 43 20 15 15 24 28 15 12 42 34

Classe

P P .
= WO~NDMU &AW =

FIGURE 5.14 - t-SNE des classes HDDC pour la représentation topic model .

Valeur

Moo
0.5
1.0

FiGURE 5.15 - Distance Euclidienne entre les vecteurs 6 regroupés selon les classes
HDDC pour la représentation topic model. Plus la valeur de la distance est faible, plus le
vert est prononcé.
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Nous analysons maintenant I'importance jouée par chaque topic dans la représenta-
tion des classes. Ainsi, la figure 5.16 présente les cinq topics ayant la plus grande rotation
en valeur absolue par dimension de chaque classe. Plus la valeur de la rotation en valeur
absolue est grande plus un topic est important pour la dimension de la classe en question.
Nous observons que seuls les topics 14 et 25 sont uniques a la dimension d’une classe.
Au contraire, de nombreux topics sont communs a de nombreuses dimensions comme
les topics 2 et 24. De méme, en prenant exemple sur les premieres dimensions des classes
5 et 6, nous remarquons que plusieurs topics ont des comportements semblables au sein
des dimensions de classes différentes, en 'occurrence les topics 22 et 24.

35 °
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Rotation

FIGURE 5.16 — Les 5 topics avec la plus grande rotation en valeur absolue par dimension
de chaque classe. La couleur indique la valeur de la rotation.

L’analyse de la répartition des topics et leurs implications dans les dimensions de
chaque classe nous fait constater que la réduction de dimension opérée par les Topic
Models fait perdre en richesse la représentation des textes et ne permet pas une analyse
fine de ceux-ci.
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5.4 Comparaison avec les résultats obtenus précédem-

ment

5.4.1 Comparaison avec les classifications hiérarchiques

La table 5.5 montre les Adjusted Rand Index (ARI) entre les regroupements ci-dessus
et ceux du chapitre 3 (p. 18). Elle met en avant le peu de similarité entre les regrou-
pements des deux méthodes avec un maximum de 0.45 pour les deux regroupements
unigrammes.

TaBLE 5.5 — ARI entre les résultats obtenus avec HDDC et les classifications hiérar-
chiques.

Classe Uni Chap3 WEChap3 Uni TO LDA

Uni Chap 3 1 0.18 0.45 0.16 0.12

WE Chap 3 - 1 0.12 0.01 0.01
Uni - - 1 0.31 0.23
TO - - - 1 0.68
LDA - - - - 1

Ces deux regroupements unigrammes contiennent une classe majoritaire ayant peu
ou prou le méme nombre de rapports, cf. les tables 3.3 (p. 33) et 5.1. La différence vient des
deux autres classes qui étaient auparavant déséquilibrées et qui sont maintenant d’une
taille homogene, passant respectivement de 95 et 9 a 51 et 49.

La composition des classes différe aussi au niveau des événements, comme nous pou-
vons le voir dans la figure 5.17 (versus figure 3.15 (p. 34)). Notamment, nous observons
que I'événement Financial Statements and Exhibits est majoritaire dans les trois classes.
Nous constatons toutefois que la classe 1 a une composition plus hétérogene. Les autres
événements y représentent plus de 40% des événements.

La figure 5.18 montre la répartition des classes selon les mois. Il est intéressant de
noter que la classe 2 est sur-représentée entre les mois de février a juillet 2015. Cela
s’explique avec la présence des événements Other Events et Amendments to Articles of
Incorporation or Bylaws; Change in Fiscal Year, en plus de I’événement majoritaire Fi-
nancial Statements and Exhibits, qui correspondent aux premiers ennuis judiciaires de
Ientreprise sur cette période a savoir la violation des lois new-yorkaises sur les cartes
de crédit en février 2015 (Violation of New York credit card laws”) ainsi qu’une affaire de
délit d’initié (SEC settlement for insider trading case®). Au contraire, la classe 1 devient
prépondérante a partir de janvier 2016 avec en plus de I'événement Financial Statements

7. https://www.reuters.com/article/us-wells-credit-settlement-idU
SKBNOL92C720150205.
8. https://www.reuters.com/article/usa-insidertrading-wellsfargo-

1dUSLIN11K1MU20150914.
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FIGURE 5.17 — Répartition des événements selon les classes HDDC pour la représentation
unigramme.

and Exhibits de nombreux événements Departure of Directors or Certain Officers; Election
of Directors; Appointment of Certain Officers : Compensatory Arrangements of Certain Of-
ficers et Results of Operations and Financial Condition qui correspondent aux réglements
d’une partie des poursuites judiciaires, dont notamment le reglement de 1,2 milliards de
dollars pour l'affaire Lawsuit by FHA over loan underwriting®, le départ du CEO John
Stumpf et la mise en place d’'une nouvelle équipe de direction.

Rappelons que 'événement Results of Operations and Financial Condition permet a
I'entreprise d’expliquer le contexte de ses états financiers et donc d’expliquer les événe-
ments qui ont grevé ses comptes, comme le paiement des amendes. Cette analyse n’était
pas visible dans la figure 3.16 (p. 34) qui ne mettait pas en relief 'apparition des problé-
matiques de I'entreprise et sa tentative de les résoudre.
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FIGURE 5.18 — Répartition par mois des classes HDDC pour la représentation unigramme.

9. https://www.justice.gov/opa/pr/wells-fargo-bank-agrees-pay-12-
billion-improper-mortgage-lending-practices.
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5.4.2 Comparaison avec les résultats obtenus dans le chapitre 4

La table 5.6 montre les Adjusted Rand Index (ARI) entre les regroupements ci-dessus
et les classifications du chapitre 4 (p. 41). Nous observons peu de similitudes entre les
résultats obtenus avec les différentes méthodes.

TABLE 5.6 — Similarité des résultats adj.rand.index entre les résultats obtenus avec HDDC
et ceux du chapitre 4

Classe Uni Chap3 WEChap3 Uni TO LDA

Uni Chap 4 1 0.55 0.05 0.00 0.01

WE Chap 4 - 1 0.05 0.00 0.01
Uni - - 1 031 0.23
TO - - - 1 0.68
LDA - - - - 1

La figure 5.19 montre la répartition des variations réelles (DOW N, STAY, UP)
selon les classes obtenues avec HDDC pour les unigrammes. Nous observons que chaque
classe a sensiblement la méme répartition des variations, ce qui tend a expliquer les
résultats obtenus dans le chapitre 4 (p. 41).

100 -

Répartition des varlations
o
a

1 2 3
Classes

varlalons W DOWM W STAY W UP

FIGURE 5.19 — Répartition des variations réelles par classe HDDC pour la représentation

unigramme.

Pour valider ce constat, nous allons reprendre la méthodologie de la section 4.6.3
(p. 55) qui consiste a étudier les rapports au sens de la similarité cosinus.

Prenons un texte publié le 23 janvier 2015, appartenant a la classe 1 (HDDC) avec les
événements Amendments to Articles of Incorporation or Bylaws; Change in Fiscal Year et
Financial Statements and Exhibits. La variation observée sur les marchés et celle prédite
par le modeéle avec la représentation unigramme sont les mémes, a savoir STAY. Le
texte le plus similaire, au sens de la similarité cosinus, a été publié le 29 janvier 2016,
avec les mémes événements et classé dans 1 (HDDC), cependant la variation engendrée
sur les marchés était DOW N et celle prédite était ST AY .
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La méme remarque peut étre faite pour la classe 2, dans laquelle deux textes similaires
ayant le méme événement Financial Statements and Exhibits, publiés respectivement le
22 avril et le 30 juin 2015 ont été prédits avec la méme variation ST AY ce qui est vrai
pour le premier, mais erroné pour le second car une variation U P a été constatée sur les
marchés.

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous cherchons a sélectionner la meilleure représentation textuelle,
dans le cadre d’'une approche exploratoire, permettant une meilleure compréhension de
la classification non supervisée et de la visualisation du texte.

Nous montrons, tout d’abord, sur un corpus composé des rapports 8-K de 'entreprise
Wells Fargo publiés entre 2015 et 2016, qu’une représentation des textes par unigrammes
ainsi que celle du transport optimal permettent une compréhension plus aisée de la clas-
sification. Puis, nous montrons également que ces derniéres favorisent une visualisation
optimale des textes classés et offrir ainsi une meilleure appréhension du texte, plus per-
formante que des techniques usuelles comme le modéle de sujet [17]. Ainsi, pour la
représentation unigramme, I’analyse des parametres intrinséques de la méthode HDDC
permet de connaitre 'impact de chaque terme dans la classification. Pour celle issue du
transport optimal, c’est I’étude entropique des plans de transport qui met en avant les
similitudes, mais aussi les différences lexicales entre les textes.

Enfin, la section 5.4 met en évidence les difficultés de prédictions apparues dans le
chapitre précédent. Nous constatons que deux rapports de la méme entreprise avec les
mémes événements et contenus peuvent générer des variations différentes.
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CHAPITRE

PENALISATION [{ POUR UN MELANGE DE LOIS
DE VON MISES-FISHER

Résumé : Les mélanges de distributions de von Mises-Fisher peuvent étre utilisés
pour regrouper des données sur I’hypersphere unitaire. Ceci est particulierement adapté
aux données directionnelles de haute dimension telles que les textes. Nous proposons
dans ce chapitre d’estimer un mélange de von Mises-Fisher en utilisant une vraisem-
blance pénalisée /. Cela conduit a des prototypes parcimonieux qui améliorent I'inter-
prétabilité du clustering. Nous introduisons un algorithme EM pour cette estimation et
explorons le compromis entre le terme de parcimonie et celui de la vraisemblance avec
un algorithme de suivi de chemin. Le comportement du modéle est étudié sur des don-
nées simulées et nous montrons les avantages de ’approche sur des données réelles de
référence. Nous utilisons également I’ensemble de données sur les rapports financiers de
I'entreprise Wells Fargo pour les années 2015 a 2019 et montrons les avantages de notre
méthode pour ’analyse exploratoire.

6.1 Introduction

Beaucoup de modeles de mélanges classiques sont peu adaptés aux données de grande
dimension, comme celles qui sont issues de la représentation vectorielle de textes. Quand
les données sont directionnelles [78], c’est-a-dire quand ce sont plutot leurs corrélations
que leurs distances euclidiennes qui importent, les modeles de type Gaussien sont encore
moins adaptés. Pour de telles données, il est naturel d’opérer une normalisation qui les
place sur la sphere unité. Nous montrons alors que les mélanges de lois de von Mises-
Fisher (vMF) sur cette sphére sont bien adaptés pour la classification (non supervisée),
cf [120, 9, 48].

La distribution de von Mises-Fisher (vMF) est une distribution de probabilité sur une
hypersphére unitaire qui appartient au domaine des statistiques directionnelles [78]. Elle
se concentre principalement sur les directions des objets et mesure la distance entre eux
en utilisant la similarité en cosinus. Les premiers travaux utilisant la distribution de von
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Mises-Fisher ont porté sur des données de faible dimension en raison de la difficulté a
estimer le parameétre «, qui implique I'inversion des rapports de fonctions de Bessel, cf
[80]. Puis, dans le contexte du clustering et des données de grande dimension, les auteurs
de l’article [9] ont proposé un modele dérivé d'un mélange de distributions vMF utili-
sant une solution basée sur I’algorithme EM pour estimer les parameétres, ainsi qu'une
approximation pour estimer le parameétre de concentration .

Cette contribution a conduit au développement de nombreuses applications de la
distribution de von Mises-Fisher pour les données de grande dimension comme un topic
model sphérique, [94], inspiré par I’Allocation de Dirichlet latente, ou pour le regroupe-
ment de textes [48].

Plus récemment, [101] a introduit un nouveau modéle basé sur les distributions de
von Mises-Fisher dans le contexte du co-clustering en proposant un co-clustering dia-
gonal. Les lignes et les colonnes posseédent alors le méme nombre de classes. Aprés une
réorganisation appropriée des lignes et des colonnes, la méthode permet d’obtenir une
structure diagonale en blocs. Puisque le co-clustering a tendance a générer des solutions
trés asymétriques, avec des classes tres déséquilibrées ou méme vides, I’article [100] a
ensuite introduit un conscience mechanism.

Entre-temps, de nombreuses recherches ont été menées sur le regroupement de don-
nées de grande dimension. Dans [23], les auteurs développent un modéle de mélange
gaussien dont la principale caractéristique est la sélection automatique d’'une projec-
tion spécifique de basse dimension pour chaque classe. En ce sens, il peut étre considéré
comme une généralisation du principe de mélange d’analyse en composantes princi-
pales [108]. En gardant la méme idée, les auteurs de larticle [22] présentent un modele
de mélange latent discriminant, qui ajuste les données dans un sous-espace discrimi-
nant orthonormal latent avec une dimension intrinséque inférieure a la dimension de
I’espace original. Ils utilisent comme modele d’estimation, le modele dit de Fisher-EM.
Puis, dans [21], ils introduisent une pénalité de type [; pour apporter de la parcimonie a
la matrice d’orientation du sous-espace discriminant. En gardant cette idée de la pénalité
de type [1, [64] propose un k-means sphérique parcimonieux et qui est bien adapté au
regroupement de textes.

Dans ce chapitre, en s’inspirant de [87], nous proposons une pénalisation /; pour un
mélange de distributions vMF dans le but d’augmenter la parcimonie des moyennes di-
rectionnelles et ainsi améliorer la compréhension des résultats de classification des don-
nées de grande dimension. Notre solution s’appuie sur une modification de I’algorithme
espérance - maximisation proposé par [9]. De plus, nous proposons une méthodologie
pour estimer ce terme de pénalité, appelé le chemin de (3, en ligne avec les criteres de
sélection de modeles. En outre, comme dans [101, 100], nous réorganisons les colonnes
permettant une analyse fine des variables communes entre les classes mais surtout des
variables qui permettent de discriminer ces classes (cf. figure 6.26). Cela n’était pas pos-
sible avec les méthodes de co-clustering telles que celles mentionnées précédemment.
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6.2 Mélange de lois de von Mises-Fisher

Nous présentons rapidement dans cette section le modeéle de mélange de lois de von
Mises-Fisher issu de l'article [9]. Ce modéle génératif fournit une distribution sur S,
la sphére unité de dimension (d — 1) intégrée dans RY, c’est a dire

s ={z eR|z|, =1},

ot ||.||, désigne la norme (euclidienne) /, dans R?.

6.2.1 Loi de von Mises-Fisher (VMF)

Dans S%7! (d > 2), la densité de probabilité d’une loi de von Mises Fisher s’écrit :

Flalp, v) = ca(k) exp™'® . (6.1)

oup € S 1 est la moyenne directionnelle de la distribution et k > 0, son parametre
de concentration. La constante de normalisation c,4(x) est donnée par :

d/2-1

ca(k) = (2m)42 1401 (k)

(6.2)

ou [, est la fonction de Bessel modifiée du premier type et d’ordre r.

6.2.2 Estimateur du maximum de vraisemblance

Comme le montre par exemple [9], 'estimation du maximum de vraisemblance (MLE)
de la moyenne directionnelle d'une loi de von Mises-Fisher a partir d'un échantillon de
données indépendantes identiquement distribuées X = (x;)1<;<n est direct, car nous
avons

D i T

b= =i (6.3)
||Zi:1 wz”g

Cependant, 'estimation de « est seulement indirect. En effet, nous pouvons montrer
que & est la solution de I’équation suivante

n

>

i=1

Lis(R)
Laj2-1(%)

n

2
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qui n’admet pas de solution de forme fermée. Nous suivons la stratégie de [9] qui
estime K par

. (6.5)
avec

(6.6)

Il est a noter que nous utilisons cette approche, car elle offre un bon compromis
entre complexité et précision, mais des méthodes numériques plus avancées peuvent
étre utilisées, voir par exemple [57] pour une discussion a ce sujet.

6.2.3 Meélange de lois de von Mises-Fisher

Nous considérons maintenant un mélange de K lois de von Mises-Fisher. Notons
fr(x|6x) une loi de von Mises Fisher de paramétre ), = (g, k) pour 1 < k < K. Alors
un mélange de ces K lois de von Mises Fisher a pour densité :

K
f(@]©) =) ayfi(x6)). (6.7)

k=1
ou® = {ay,...,ak,01,...,0k} rassemble les moyennes directionnelles (1}, )1<r<x,

les paramétres de concentration (ky)i1<k< et les proportions du mélange (o )1<p<k
avec oy, > 0 et 22:1 ap = 1.

Les parametres © peuvent étre estimés a partir d'un ensemble de données par maxi-
mum de vraisemblance a I’aide de ’algorithme EM, comme le montre [9]. Dans la section
suivante, nous détaillons une variation de cet algorithme, adaptée a I'estimation régula-
risée que nous proposons.

6.3 Mélange de lois de von Mises-Fisher parcimonieuses

En s’inspirant de [87], nous proposons de remplacer I'estimateur du maximum de
vraisemblance de ® par une version régularisée selon la norme /;. Ceci permet d’aug-
menter la parcimonie des moyennes directionnelles et, ainsi, faciliter 'interprétation des
résultats.
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6.3.1 Vraisemblance pénalisée pour des moyennes directionnelles
parcimonieuses

6.3.1.1 Représentation du mélange

Nous utilisons la représentation classique d’'un mélange via des variables latentes.
Nous supposons que I’ensemble complet de données consiste en N paires indépendantes
et identiquement distribuées (x;, z;)1<i<y = (X, Z). Les (z;)i<i<n sont les variables
latentes non observées tandis que les (x;);<;<n le sont. Chaque z; suit une distribution
catégorielle sur {1, ..., K} avecle paramétre o = (o )1<k<i, Cestadire P(z; = kla) =
Q..

Alors la densité conditionnelle de x; étant donné z; = k est fj, la k-iéme composante
du mélange vMF, c’est a dire

p(xi|zi = k,©) = fr(x;|0r) = ca(ky) exp’”‘g"” ) (6.8)

Cela conduit a la distribution marginale de p(x;|®) donnée par I’équation (6.7) et la
log-vraisemblance des données observées est donc

@|X Zln (Z Oékfk $Z|9k > . (6.9)

Pour faciliter la dérivation de I’algorithme EM, nous introduisons la représentation
classique d’encodage 1 parmi n, ou one-hot encoding en anglais, des variables latentes :
2; est représenté par le vecteur binaire z; avec Zle zip = lettelque z; = k & 2, =0
pour j # k et z;, = 1. Alors la log-vraisemblance complétée est donnée par

L(®|X, Z) ZZzlk (In oy, + In fi(a;]6k)) - (6.10)

=1 k=1

6.3.1.2 Vraisemblance pénalisée
Nous proposons de pénaliser la vraisemblance par la norme [, permettant ainsi d’aug-

menter la parcimonie de la représentation des moyennes directionnelles. Plus précisé-
ment, nous cherchons a estimer ® en maximisant la log-vraisemblance pénalisée :

L,(®|X) = L(©|X) 62 [ (6.11)

ou [ régle le compromis entre la vraisemblance et la parcimonie. Comme nous utilisons
la log-vraisemblance complétée dans I’algorithme EM, nous introduisons maintenant sa
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version pénalisée

K
L,(O|X,Z)=L(O|X.Z2) -3 |l (6.12)

6.3.2 Algorithme EM

6.3.2.1 FEtapeE

Nous suivons les articles [87] et [9] pour obtenir un algorithme EM pour notre esti-
mateur pénalisé. Dans I’étape espérance de I’algorithme EM, nous calculons ’espérance
de In L,(®| X, Z) par rapport a une distribution sur les variables latentes Z. De toute
évidence,

K
Ezq (Lp(©1X,Z)) =Bz (LOIX, Z)) = 5 bl . (6.13)

pour toute distribution ¢ car le terme de pénalité ne dépend pas de Z. Ainsi I’étape
E n’est pas modifiée malgré la pénalisation de la vraisemblance.

Notons

ay™ fi(s, 0™

(M) _ Py = klz,. @) —
T = Pz = kl|z;, @) = — —. (6.14)
S ™ fulwi, 6)
Nous savons de [9] que
Q(Q‘@(m)) = Ezwq(2|x,@<m>) (L(@|X, Z)) )
n K
= > (o + In fe(@il6r), (6.15)
i=1 k=1
et par conséquent
Qp(©10) =33 7" (Inay, + In fi(a:[04)) 52 e, - (6.16)

i=1 k=1

Comme il est classique dans les modéles de mélange, le Ti(]:n ) peut étre utilisé pour

définir un partitionnement fort des observations en K clusters. L’indice de cluster de
(m)

l'observation x;, ¢; ', est donné par

™ = arg max T(k ), (6.17)

¢ 1<k<K
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6.3.2.2 EtapeM

L’étape M maximise le terme de I’équation (6.16) pour mettre a jour les estimations
des paramétres avec pour contrainte S r o = 1, |||l = 1 et 5, > O pour 1 < k <
K. Pour respecter ces contraintes sur oy, et g, nous introduisons /i + 1 multiplicateurs,
respectivement )\ et ( :

L(©,6,A0M) = Qp(00") + (Y ar— 1)+ Y Ml — "), (6.18)
k k

Une dérivation simple montre que les dérivées partielles de £ par rapport aux ay
sont égales a zéro si et seulement si

1 n
Yk, ap = — (m), 6.19
, O n ;’le ( )

Il s’agit de la mise a jour standard de la phase M obtenue dans [9], un fait évident
considérant que le terme de pénalisation ne s’applique pas aux c.

Le cas des autres parametres est plus compliqué. En effet, pour les parametres de
concentration, nous avons

? oy N~ m) [(Calkr)
5 L(0,¢ A8 )=> T +plw,; ). (6.20)

o P ca(kr)

En mettant la dérivée a zéro et en suivant [9], cela nous ameéne a

Lajo (ki) _ T D it Tz‘(:@)wi (6.21)
]d/g_l(lik) k Zn T(m) . .
i=1 "tk

Si le coté droit de cette équation est connu, nous pouvons alors utiliser I’estimateur
rappelé dans la section 6.2.2 pour calculer x;. Cependant, le découplage entre x;, et et
W, qui apparait en ’absence de régularisation ne s’applique pas dans le cas présent. Cela
conduit a des mises a jour plus compliquées, comme détaillé ci-dessous.

Pour les moyennes directionnelles, nous devons considérer le sous gradient de L.
Nous avons

0y £(©,C N0 = ki Y 7w — 2Npuis — B0, . (6.22)
i=1
En utilisant la propriété du sous-gradient de la valeur absolue, nous obtenons
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{fﬂikﬁi?) — 2\gpu; + B} when gy <0,
0, £(©, ¢, ey = {/ﬁkr,(CT) —efle € [-1;1]} when py; = 0, (6.23)
{/ﬁkr,i?) — 2\pu; — B} when g > 0,

ou
ryV =", (6.24)

La condition d’optimalité du premier ordre est 0 € 9, £(©,(, A|©M™), ce qui em-
meéne a I’analyse suivante.

Si nous recherchons une solution positive y;,; > 0, la condition d’optimalité est
remplie lorsque

/ikr,i?) -8

6.25
o (6.25)

Hrj =

Cette solution est compatible avec p;,; > 0 si /fkr,i?) — 3 > 0, c’est-a-dire quand

r,g?l) > :ik Dans ce cas, nous avons aussi
(m)
L (m) kk|ry | — B
HEj = S1gn (Tkj ) T (6-26)

Si nous recherchons une solution négative p;; < 0, la condition d’optimalité est
remplie lorsque

mkr,(f?) + 5

6.27
o (6.27)

Mg =

(m

Ceci est compatible avec 'hypothese fuy; < 0 si Ky7y; )+ B < 0, c’est a dire r,(gl) <

—%. Dans ce cas, nous avons également

(m)
RE|\T.: | —

;= sign (Tkj o

Enfin, une valeur nulle, z4;; = 0, remplit la condition d’optimalité si

0€ [/@kr,(jf) + 5; /ﬂkr,(g‘) — B} .

C’est le cas quand —’% < r,(g;n) < ,«% c’est-a-dire quand /@k\r,(g)\ — B <0.

85



CHAPITRE 6

En résumé, la condition d’optimalité du premier ordre est remplie lorsque

sign (r,ﬁ?)

i = 55 max(rg|ry)” | — B, 0). (6.29)

Rappelons que le multiplicateur de Lagrange est calculé en utilisant les contraintes
d’égalité || pur.]|5 = 1. Cela donne

: (m) 2
d sS1gn (T‘kj > ( ‘ (m)‘ ﬁ O) _1
I max(Kg|ry; , =1,

—
J 2

d
1 m
D D max(elr}] = 5,0)* =1,
k j=1

et donc

d
Z max Iik|7“k, )| = 8,0))2. (6.30)
7j=1

Notons que I’équation (6.21), les équations (6.29) pour tous les j et I’équation (6.30)
sont couplées.

(m)
Hk:rk' .. . 1 d 2 (m) 2
o> ce qui implique Ay = 5\/2;’:1 k(T )2

Lorsque 3 = 0, py; se simplifie en
En retour, cela se simplifie en

DT, k 33@
HZszk Ly

2

Cette derniére est utilisée dans [9] pour obtenir des équations de forme fermée pour
la phase M.

Cependant, dans notre cas ou 3 > 0, nous ne pouvons pas tirer parti d’'un tel décou-
plage des équations. Nous proposons donc de résoudre la phase M de maniere approxi-
mative, en utilisant une stratégie de point fixe. En utilisant ’estimation actuelle de xy,
nous calculons une estimation mise a jour de u, en utilisant les équations (6.29) et (6.30).
Ensuite, nous mettons a jour xj en utilisant '’estimateur rappelé dans la section 6.2.2,
c’est a dire

d _ 3
== B (6.31)
1—p3?
avec
Hi rl(em)
P = (6.32)

Zz Tzk
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Comme indiqué dans la section 6.2.2, des méthodes numériques plus avancées peuvent
étre utilisées pour estimer xy. Elles peuvent étre intégrées dans I’algorithme EM sans au-
cune difficulté puisqu’elles résolvent simplement I’équation (6.21).

Nous itérons ces deux mises a jour jusqu’a convergence. Remarquons que pour as-
surer la consistance de cette stratégie avec les équations de forme fermée de [9] dans le
cas ou = 0, nous devons mettre a jour pu, puis . La séquence inverse ne génére pas
de mises a jour consistantes.

L’algorithme EM final est résumé dans ’algorithme 1. Nous discutons de I'implé-
mentation dans la section C.1 (p. 153).

6.3.2.3 K commun

Comme le montre par exemple I’article [57], dans des contextes de haute dimen-
sion, les composantes des mélanges de von Mises-Fisher ont tendance a se spécialiser
de maniere excessive dans des sous-ensembles de données lorsque leurs parametres de
concentration deviennent trés grands. Le probléme peut étre réduit en utilisant un seul
parametre x commun entre toutes les composantes. Dans ce cas, les K équations (6.21)
sont remplacées par la seule équation

K n

Lap(k) LN (S (6.33)

Tija—1(k) N "4 e '
/ k=1 i=1

Alors, I’équation (6.29) est remplacée par

sign <r,(£"”)> -
Hij = =5 = max(k|ry,;"| — 5,0), (6.34)
et I’équation (6.30) par
B
o= E’ (max(k|r] — 8,0))2. (6.35)

1

J

Le reste de I’algorithme 1 reste inchangé.

6.3.3 Suivi de chemin de

L’algorithme 1 peut étre appliqué pour toute valeur fixe de (3. Une stratégie possible,
pour explorer leffet de 3, serait d’appliquer I’algorithme a partir de zéro pour différentes
valeurs, par exemple régulierement espacées sur une grille. Pour réduire la charge de cal-
cul, améliorer la convergence et assurer la cohérence entre les modeles, nous proposons
au contraire d’adopter une stratégie de suivi de chemin.
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L’idée principale est de commencer par une solution dense pour 3 = 0 et d’augmen-
ter progressivement la valeur de (3, en recommencant chaque fois I’algorithme 1 a partir
de la solution précédente. En outre, des incréments significatifs de S peuvent étre cal-
culés a partir de I’équation (6.29) : nous pouvons en effet rechercher une augmentation
minimale de 3 qui garantit une augmentation de la parcimonie des moyennes direction-
nelles (au moins pendant la premieére itération de I’algorithme 1).

Désignons par © {3} les paramétres estimés en appliquant 'algorithme 1 jusqu’a
convergence pour une valeur donnée de (3. Par exemple, ji;; {0} est la coordonnée j de
la moyenne directionnelle de la composante k lorsque = 0. Naturellement, r {3} est
le résultat de I’application de I’équation (6.24) & © {3} (en utilisant I’équation (6.14)).

Pour illustrer le calcul des incréments de (3, considérons d’abord la solution initiale
obtenue avec 5y = 0 et définissons ; comme suit

pr = i ki {0} |re; {0}]. (6.36)

= min
1<k<K1<j<dr,{0}|r{0};,;1>0

Considérons 0 < 8 < [3; et la premiere itération de I’algorithme 1 initialisée avec
©'9 = © {0}. Laphase E ne dépend pas de 3 et aucune des quantités calculées dans cette
phase ne change par rapport a © {0} (au fur et a mesure que 'algorithme 1 converge).
C’est également le cas pour la premiere partie de la phase M, les kj et le p, restent
inchangés (par exemple, n,(gl) = ki {0}). Considérons ensuite la mise a jour de u,i?. Selon
I’équation (6.29), 11x; {0} = 0 ne peut étre qu'une conséquence de r; {0} = 0. Alors
pour toute valeur de § > 0, u%) = 0. Au contraire, si |r; {0} | > 0, alors ]u,%)\ >0
pour tout 3 < [; comme conséquence de la définition de (3, et de I’équation (6.29).
Evidemment, u%” < |pk; {0} | & cause de I'effet de rétrécissement induit par 5 > 0 dans
I’équation (6.29), mais a moins que /3 > /31, la parcimonie des moyennes directionnelles
n’augmentera pas pendant cette premiére étape de ’algorithme. Cette simple analyse ne
permet pas de prédire tous les effets d’'une valeur non nulle de 3, et la parcimonie pourrait
augmenter en raison de la modification du xj, et du 7;; induite par le rétrécissement.
Néanmoins, fixer 5 a 31 est la plus petite augmentation par rapport a 3y qui garantit
I’augmentation de la parcimonie de la solution pendant la premiere étape de ’algorithme.

Un raisonnement similaire montre que nous pouvons garantir une augmentation de
la parcimonie (dans la premiere étape de I’algorithme) en commencant avec © {/3,_1}
en choisissant /3, donné par

By =Bp1+ ki {Bp-1} ’rkj {Bp-1} | = Bpa- (6.37)

min
h.j,kk {Bp— 1 }‘Tkj {ﬂp—l } | _ﬁp—l >0

En pratique, nous proposons de commencer avec 3, = 0 et d’itérer les mises a jour
basées sur 1’équation (6.37) pour générer une série de solutions. Pour éviter d’effectuer
trop d’étapes, nous mettons a zéro les valeurs inférieures au seuil de précision numé-
rique choisi apres avoir mis a jour 3. L’algorithme final de suivi de chemin est donné
dans I’algorithme 2. Dans ce résumé, M (/3) est un appel a l'algorithme 1 avec une ini-
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tialisation aléatoire pour @ (%), tandis que £M (3, ©) utilise ©® comme valeur initiale de

0.

De méme, le nombre de pas effectués par I'algorithme peut étre aussi élevé que
le nombre de dimensions multiplié par K, lorsque les coordonnées sont mises a zéro
presque une par une. Afin de réduire la charge de calcul, nous pouvons imposer une
augmentation minimale (relative) de J entre deux étapes. Il est également possible de
limiter le chemin a P étapes (comme dans ’algorithme 2) ou de continuer a I’explo-
rer jusqu’a ce que la parcimonie maximale soit atteinte (un seul parametre non nul par
moyenne directionnelle). Ces heuristiques seront utilisées dans les expériences.

6.3.4 Sélection de modeéles

Suivant [19, 99], nous proposons d’utiliser des critéres d’information pour la sélec-
tion des modeles, notamment pour fixer la valeur de (3. Des études précédentes [19, 99]
n’ont pas été trés concluantes quant a la capacité du critere d’information d’Akaike [2]
(AIC), du critére d’information bayésien [103] (BIC) et de leurs variantes a sélection-
ner systématiquement un nombre approprié de composantes. Pour les mélanges de von
Mises-Fisher, ’AIC a tendance a surajuster en sélectionnant trop de composantes, tandis
que le BIC a tendance a sous-ajuster a moins que le nombre d’observations soit suffisam-
ment grand (plusieurs fois le nombre de dimensions). Pour la variante de co-clustering
des mélanges de von Mises-Fisher proposée dans [101], ’AIC semble étre la solution la
plus appropriée étant donné le petit nombre de parameétres libres de ce modele (cf. [99]).

Les limites de I’AIC et du BIC dans des contextes de haute dimension sont bien
connues, et plusieurs variantes ont été proposées pour résoudre le probléme dans le
contexte de I'apprentissage supervisé (principalement la régression linéaire). Les va-
riantes comprennent le Risk Inflation Criterion (RIC, [44]) et son extension spécifique
a des contextes de grande dimension a savoir le RICc [118], ainsi que le BIC étendu
(EBIC [32, 33]). D’autres variantes peuvent étre trouvées, par exemple, dans [19].

La formule générale de ces critéres est donnée par

1C(0{}) = ¢(n,d) x C(@{f}) — 2 x log L(® {5} |X), (6.38)

ou C'(® {f}) est le nombre de paramétres libres dans le modéle et ¢(n, d) est un coeffi-
cient propre au critere qui peut dépendre du nombre d’observations n et de leur dimen-
sion d. La table 6.1 donne la définition de la fonction du coefficient pour une sélection
de critéres considérés dans la suite de ce chapitre.

Lorsque 3 = 0, C'(® {0}) est facile a calculer. Comme les  ne sont pas contraints, ils
contribuent a K paramétres libres (et un seul parameétre lorsqu’un x commun est utilisé).
La somme des « est égale a un, et contribue donc a K — 1 parametres libres. Lorsque
B = 0, les moyennes directionnelles sont simplement contraintes par leur norme unitaire
et contribuent donc a K (d — 1) parametres libres .

1. Notons que [19, 99] négligent la contrainte de la norme unitaire et considérent K d paramétres.
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Critére o(n,d)
AIC [2] 2
BIC [103] logn
RIC [44] 2logd

RICc [118] 2(logd + loglogd)
EBIC [32] logn + 2vlogd

TaBLE 6.1 — Coefficients pour les différents criteres : n est le nombre d’observations et d
leur dimension. Le parametre v de 'EBIC est fixé a 0, 5 comme recommandé dans [32].

Malheureusement, I’estimation du nombre de paramétres libres pour les moyennes
directionnelles sous régularisation n’est pas évidente. Il a été montré dans [122] que
dans le cas de la régression lasso, un estimateur cohérent du degré de liberté du modele
est donné en comptant le nombre de termes non nuls dans la régression. Cependant,
les auteurs soulignent que ce résultat ne s’applique pas a d’autres contextes, comme
par exemple dans le cadre Elasticnet. En conséquence, nous proposons d’utiliser comme
nombre de parametres libres pour une moyenne directionnelle donnée p

d
Cdm(u‘k) = max (17 Z]Iukﬁéo - 1) ) (639)
j=1

ou [ est la fonction caractéristique. Dans le cas particulier ou une seule coordonnée est
non nulle en raison d’une forte régularisation, la contrainte de la norme unitaire réduit
I’ensemble des valeurs possibles pour cette coordonnée a {—1,1}. Nous le considérons
toujours comme un parameétre libre et nous fixons donc C'(p) a 1 dans ce cas particulier
(d’ou 'opérateur max dans la définition). Alors le nombre de paramétres libres est donné
par

C(O{B}) = 2K —=1)+ > Cam(p {B}). (6.40)

Dans la pratique, nous proposons d’utiliser le BIC ou I’AIC pour sélectionner le
optimal sur le chemin de régularisation. Nous proposons d’utiliser les autres critéres
comme guides pour sélectionner des configurations intéressantes en termes de nombre
de composantes dans le mélange. En raison de la difficulté inhérente a I'estimation d'un
modéle dans le cas de la haute dimension et du faible nombre d’observations, nous ne
pouvons pas recommander de se concentrer sur un seul critére.

6.4 Expériences sur des données simulées

Nous présentons dans cette section des expériences qui illustrent le comportement
de notre algorithme sur des données simulées. Banerjee et al. ont déja démontré dans
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[9] l'intérét du mélange de la distribution de von Mises-Fisher par rapport aux autres
solutions de partitionnement pour les données directionnelles. Par conséquent, les prin-
cipaux axes de notre évaluation sont les effets de la régularisation, la pertinence des
critéres d’information pour la sélection de modeles et le comportement de ’algorithme
de suivi de chemin.

6.4.1 Génération de données simulées

Pour étudier le comportement du modele, nous utilisons des ensembles de données
simulées qui sont générés par des mélanges de distributions de von Mises-Fisher. Nous
générons les parametres des distributions d’une maniére semi-aléatoire qui nous permet
de controler la séparation entre les composantes. La procédure générale pour un mélange
de K composantes en dimension d est la suivante :

— nous échantillonnons 20 x K vecteurs aléatoires uniformément sur ’hypersphére
unitaire S

— nous extrayons de ces vecteurs, K vecteurs séparés de maniére maximale, en
minimisant leurs produits internes par paire de maniere gloutonne : ce sont les
moyennes directionnelles du mélange (pt;,)1<k<xk;

— dans la plupart des simulations, nous ajoutons de la parcimonie aux moyennes
directionnelles en mettant a zéro un sous-ensemble de leurs coordonnées choisi
au hasard. Nous nous assurons de conserver des moyennes directionnelles non
nulles et de les avoir toutes distinctes;

— nous avons choisi K de maniére a assurer un degré donné de chevauchement entre
les composantes. Le chevauchement est mesuré comme le taux d’erreur des affec-
tations fortes obtenues par le modele en utilisant les vrais parametres par rapport
a la vérité terrain. Pour une dimension d = 100, nous utilisons de base x = 17, 34
pour obtenir 2, 5% de chevauchement, et k = 15,09 pour obtenir 5% de chevau-
chement;

— pour chaque composante, xj est échantillonné a partir de la distribution gaus-
sienne N (1 = k,0 = 0,025kK);

— la concentration finale de chaque composante du mélange est ajustée pour la sé-
parabilité intrinseque. Cela consiste a utiliser ) défini par

2
Ky = AL (6.41)
L — maxyzp py 1y

L’annexe C.2 (p. 154) explicite la procédure de calibration. La table 6.2 montre les va-
leurs de  utilisées pour une sélection de dimensions ainsi que de parametres de chevau-
chement. Pour simplifier, nous utilisons systématiquement un mélange équilibré avec
ap = % En utilisant ces données, nous pouvons étudier la pertinence des criteres d’in-
formation pour la sélection des modeles ainsi que le comportement de 1’algorithme de
suivi de chemin. Sauf indication contraire, nous présentons des statistiques obtenues
en générant 100 ensembles de données pour chacune des configurations considérées.
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Dans chaque exécution, le modele est obtenu en exécutant I’algorithme EM a partir de
dix configurations initiales aléatoires (cf. 'annexe C.1, p. 153) et en conservant les
meilleurs résultats selon la vraisemblance (pénalisée).

Chevauchement 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 0.1 0.15 0.2

Dimension

2 904 652 566 430 331 2.36 1.87 1.51

10 1134 886 790 648 537 427 366 3.14
100 26.09 21.98 20.10 17.34 15.09 12.61 10.95 9.66
1000 76.52 65.78 60.70 52.74 46.35 39.08 34.05 30.08

TABLE 6.2 — Valeurs de chevauchement et x associés : chaque colonne correspond a une
valeur de chevauchement et chaque ligne a une dimension.

6.4.2 Sélection de modéles pour des données denses

Dans cette partie, nous nous concentrons sur les critéres de I’AIC et du BIC. Pour
étudier leur pertinence, nous générons des ensembles de données avec des séparations
variables entre les composantes et nous testons si le nombre réel de composantes est
retrouvé en minimisant I’AIC ou le BIC. Nos expériences completent celles rapportées
dans [19] car nous considérons plus de cas, des dimensions plus élevées et un plus grand
nombre de réplications de chaque parameétre (100 ensembles de données contre 20).

6.4.2.1 Cas en faible dimension

Comme dans [9], nous étudions d’abord un cas de faible dimension en dimension
d = 2 et avec K* = 2 composantes. Nous considérons plusieurs tailles d’échantillons
et huit valeurs de chevauchement (cf. table 6.2). Nous testons K € {1,2,3,4,5,6} et
rapportons le taux de simulations pour lesquelles chaque valeur est considérée comme
optimale, a la fois pour le BIC et ’AIC. Les résultats sont présentés dans les tableaux 6.3
et 6.4.

Pour un échantillon de trés petite taille (50 observations), le BIC ne sélectionne le
nombre correct de composantes que pour un faible chevauchement (5 %) et seulement
environ 80% du temps. Pour des valeurs de chevauchement plus importantes, il se rabat
prudemment sur une seule composante. Comme prévu, I’AIC surestime le nombre de
composantes méme dans les cas fortement séparés. La figure 6.1 montre une représen-
tation graphique des résultats.

Un ensemble de données plus important, avec 200 observations, améliore considé-
rablement les résultats du BIC, qui peut maintenant gérer davantage de chevauchement
entre les composantes. Les performances de 'AIC s’améliorent également, mais il conti-
nue a surestimer le nombre de composantes. La figure 6.2 détaille ces résultats.
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AIC BIC
1.00-
0.75-
5
c 0.50
|_
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Chevauchement
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FIGURE 6.1 — Résultats de la sélection du nombre de composantes basée sur I’AIC et sur

le BIC sur I'ensemble de données en dimension d = 2 pour 50 observations avec K* = 2.

Pour chaque K et chaque valeur de chevauchement, la figure affiche le pourcentage des

jeux de données pour lesquels cette valeur de K a été considérée comme optimale.
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AIC BIC
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FIGURE 6.2 — Résultats de la sélection du nombre de composantes basée sur I’AIC et sur le
BIC sur ’ensemble de données en dimension d = 2 pour 200 observations avec K* = 2.
Pour chaque K et chaque valeur de chevauchement, la figure affiche le pourcentage des
jeux de données pour lesquels cette valeur de K a été considérée comme optimale.
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n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 01 015 0.2
50 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.22 0.57 0.80
50 2 0.85 083 086 074 086 0.64 036 0.16
50 3 0.11 0.14 0.09 0.22 0.10 0.12 0.06 0.04
50 4 0.04 002 004 003 0.04 001 0.01 0.00
50 5 0.00 001 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
50 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00

100 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.26 0.63
100 2 096 097 097 094 096 095 0.70 0.32
100 3 0.03 003 0.03 006 004 0.05 0.04 0.05
100 4 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
100 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
100 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.32
200 2 097 099 097 098 098 096 096 0.67
200 3 0.03 001 0.03 0.02 0.02 0.04 0.02 0.01
200 4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 o6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
500 2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.96
500 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03
500 4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

TaBLE 6.3 — Résultats complets du BIC sur le cas a 2 dimensions avec K* = 2. Chaque

ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le

critére a considéré que le K donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 01 015 0.2

50 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.07 0.17

50 2 0.11 0.18 0.15 0.17 0.18 0.19 0.11 0.15

50 3 0.31 0.28 0.24 026 0.26 0.28 0.24 0.25

50 4 0.26 021 031 025 0.23 0.19 0.20 0.20

50 5 0.15 0.18 0.21 0.18 0.16 0.18 0.15 0.12

50 6 0.17 0.15 0.09 0.14 0.17 0.15 0.23 0.11
100 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.05
100 2 0.19 020 0.22 025 0.25 031 0.21 0.20
100 3 033 030 033 032 031 0.23 0.20 0.32
100 4 0.22 019 021 010 0.20 0.23 0.25 0.20
100 5 0.12 020 0.21 0.17 0.15 0.13 0.21 0.15
100 6 0.14 0.11 003 0.16 0.09 0.10 0.11 0.08
200 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 2 0.27 026 027 026 031 023 0.22 0.16
200 3 025 025 025 024 020 024 033 034
200 4 0.15 0.18 0.19 0.16 0.14 0.25 0.17 0.21
200 5 0.24 019 0.15 0.2z 0.17 0.13 0.12 0.17
200 o6 0.09 0.12 0.14 0.12 0.18 0.15 0.16 0.12
500 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 2 034 029 030 037 031 035 0.29 0.19
500 3 0.25 031 032 027 029 029 036 032
500 4 0.19 015 0.16 0.18 0.21 0.14 0.13 0.20
500 5 0.14 0.18 0.1z 0.09 0.09 0.16 0.13 0.17
500 6 0.08 0.07 0.10 0.09 0.10 0.06 0.09 0.12

TaBLE 6.4 — Résultats complets du AIC sur le cas a 2 dimensions avec K* = 2. Chaque
ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le
critére a considéré que le K donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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Ces résultats sont confirmés par une autre série d’expériences pour d = 10, comme
indiqué dans 'annexe C.3.1 (p. 157). Globalement, 'AIC n’est pas adapté a la sélection
de modeéles en basse dimension.

6.4.2.2 Comportement en dimension supérieure

Comme nous 'avons souligné dans l'introduction, un des objectifs du mélange de
distributions von Mises-Fisher est de permettre le clustering pour des données de haute
dimension. Nous devons donc considérer le comportement des critéres d’information
dans une dimension supérieure, en particulier dans les situations ou le nombre d’obser-
vations est relativement faible par rapport a la dimension. Nous étudions ici les dimen-
sions moyennes a grandes avec des données denses en considérant d = 100 et d = 1000,
avec K* = 4 composantes. Nous discutons ici des résultats pour d = 1000 tandis que
les résultats pour d = 100 sont rapportés dans ’annexe C.3.2 (p. 161).

AIC BIC
1.00-
0.75-
3
c 0.50
|—
0.25-
0.00-
000 005 010 015 020000 005 010 015  0.20
Chevauchement
1 — 3 5
K
2 — 4 6

FIGURE 6.3 — Résultats de la sélection du nombre de composantes basée sur I'AIC et
sur le BIC sur 'ensemble de données en dimension d = 1000 pour 2000 observations
avec K* = 4. Pour chaque K et chaque valeur de chevauchement, la figure affiche le
pourcentage des jeux de données pour lesquels cette valeur de K a été considérée comme
optimale.

Les résultats sont résumés dans les tables 6.5 et 6.6. Pour le BIC, ils montrent un
comportement similaire a celui en basse dimension mais d’'une maniére plus extréme.
Remarquons d’abord que dans ces expériences, le nombre d’observations est faible par
rapport a la dimension, afin de se rapprocher du cas d’utilisation des données textuelles.
Ceci a un effet tres négatif sur le BIC qui ne parvient pas a retrouver le vrai nombre
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de composantes dans des contextes sous-spécifiés tels que n = 500 observations en
dimension d = 1000, méme pour des composantes fortement séparées. Le BIC ne fonc-
tionne correctement que lorsque n est supérieur a plusieurs fois la dimension et qu’en
méme temps les composantes sont bien séparées. La tendance au surajustement de 'AIC
conduit ici a de meilleurs résultats, méme pour les petits ensembles de données et un
certain chevauchement. La différence de comportement entre les deux critéres est bien
illustrée par la figure 6.3 pour n = 2000 observations.

Cette analyse est confirmée par les résultats pour d = 100 (cf. 'annexe C.3.2, p.
161). En résumé, lorsqu’il y a suffisamment de données par rapport a la dimension, le
BIC sélectionne correctement le vrai nombre de composantes tant qu’elles sont suffi-
samment séparées (ou suffisamment dépend du nombre d’observations). Au contraire,
dans le régime de faible taille des données, la tendance au surajustement de I’AIC four-
nit une meilleure estimation du nombre de composantes.

6.4.3 Illustration de la stratégie de suivi du chemin

Nous illustrons dans cette section le comportement de I’algorithme 2 de suivi de
chemin proposé dans la section 6.3.3 sur un exemple simple. Nous utilisons K* = 4
composantes en dimension d = 10, avec une séparation de 5% (x = 5.37). Nous géné-
rons n = 500 observations, ce qui rend I'estimation relativement facile compte tenu
de la faible dimension des données (nous n’introduisons pas de parcimonie dans les
moyennes directionnelles). Nous exécutons notre algorithme de suivi de chemin a par-
tir de la meilleure configuration (en termes de vraisemblance) parmi dix configurations
initiales aléatoires.

Les figures 6.4 et 6.5 montrent le comportement de ’algorithme. Dans cet exemple
particulier, le chemin contient treize étapes. Au cours de la derniere étape, 1’algorithme
EM n’a pas convergé vers une configuration a 4 composantes, comme prévu lorsque la
parcimonie devient trop importante. Bien qu’aucune parcimonie n’ait été imposée lors
de la génération de 'ensemble de données, il était néanmoins utile de fixer certaines des
composantes a zéro, car cela a conduit a une légére diminution du BIC (autour de I’étape
5).

98



CHAPITRE 6. PENALISATION L, POUR UN MELANGE DE LOIS DE VON

MISES-FISHER

n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 0.1 0.15 0.2
500 1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
500 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

1000 1 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
1000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 4 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 o6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 1 0.00 045 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
2000 2 0.00 0.13 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 3 0.00 0.10 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 4 1.00 032 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 1.00 1.00
5000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 4 1.00 1.00 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

TaBLE 6.5 — Résultats complets du BIC sur le cas a 1000 dimensions avec K* = 4. Chaque

ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le

critére a considéré que le K donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 0.1 0.15 0.2

500 1 0.00 0.00 0.00 072 1.00 1.00 1.00 1.00

500 2 0.00 0.00 0.02 0.26 0.00 0.00 0.00 0.00

500 3 0.00 0.00 0.25 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00

500 4 1.00 1.00 0.73 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

500 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

500 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.82 1.00 1.00
1000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18 0.00 0.00
1000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.12 0.00 0.00 0.00
1000 4 1.00 1.00 1.00 1.00 0.38 0.00 0.00 0.00
1000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 o6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.78
2000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.18
2000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.15 0.04
2000 4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.84 0.00
2000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2000 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.64
5000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.34
5000 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02

TABLE 6.6 — Résultats complets du AIC sur le cas a 1000 dimensions avec K* = 4. Chaque
ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le
critére a considéré que le K donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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FIGURE 6.4 — Evolution de 3 et de la parcimonie de la solution au cours de I’algorithme
de suivi du chemin.
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FIGURE 6.5 — Evolution de la log vraisemblance et du BIC de la solution au cours de
I’algorithme de suivi de chemin.
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Pour évaluer I'intérét de ’algorithme de suivi de chemin sur cet exemple simple,
nous avons d’abord utilisé comme configuration de départ la méme solution que celle
utilisée par le suivi de chemin et estimé directement les modeles régularisés a partir de
cette configuration, en utilisant les /3 calculés par le chemin. Cela a généré les mémes
modeéles estimés en un temps d’exécution plus long (25% d’itérations supplémentaires
de 'algorithme EM).

Puis, nous avons utilisé les 3 calculés par le chemin mais nous avons démarré 1’al-
gorithme EM a partir de dix configurations initiales aléatoires pour chaque /3. Une fois
encore, nous avons obtenu des résultats identiques a ceux obtenus par I’algorithme de
suivi de chemin. Cependant, nous avons évidemment utilisé environ dix fois plus de
ressources de calcul et, en outre, un grand nombre de configurations initiales n’ont pas
permis a I’algorithme EM de converger pour des valeurs plus importantes de 3, comme
le montre la figure 6.6.

10.04
7.5+
5.0+
) II
0.0+
2:5 570 7I5

0.0

Nombre de convergences

10.0 125

étape

FIGURE 6.6 — Nombre d’exécutions EM convergentes (parmi 10) en fonction de (3 (repré-
senté ici par I’étape dans ’algorithme de suivi du chemin).

Notons enfin que les valeurs de 3 sont assez imprévisibles. Sans la stratégie de suivi
du chemin, nous aurions du étudier l'effet de 3 échantillonné a partir d’une grille ar-
bitraire de valeurs. Nous avons testé cette stratégie avec une grille de 50 valeurs non
nulles réguliérement espacées entre 0 et la valeur maximale obtenue par I’algorithme de
suivi de chemin. Sur la base des résultats des expériences précédentes, nous avons utilisé
la solution obtenue avec = 0 comme configuration initiale pour chaque valeur de f.
Les résultats sont présentés dans les figures 6.7 et 6.8. Ils montrent un comportement
identique de la recherche basée sur une grille et de ’algorithme de suivi de chemin en
termes de vraisemblance et de BIC. Certains niveaux de parcimonie peuvent étre man-
qués pendant le suivi du chemin (en comparant la figure 6.7 et la figure 6.4), mais cela est
facilement corrigeable en testant quelques valeurs supplémentaires pour 3 a 'intérieur
des intervalles ou le saut de parcimonie est important.
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FIGURE 6.7 — Parcimonie de la solution en fonction de .
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FIGURE 6.8 — Log vraisemblance et BIC de la solution en fonction de (3. Les points rouges
sont les configurations obtenues par ’algorithme de suivi de chemin.
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En résumé, I’algorithme de suivi de chemin fournit efficacement un bon échantillon-
nage des valeurs de $ qui ont un effet significatif sur la parcimonie de la solution. Si
une analyse plus fine est nécessaire, nous pouvons échantillonner les intervalles entre
les valeurs sur le chemin qui montrent une grande modification de la parcimonie de la
solution.

6.4.4 FEtude sur des simulations

Nous étudions le comportement de I’algorithme de suivi de chemin dans le cas de la
dimension d = 100, avec K* = 4 composantes et pour différents degrés de séparation
entre les composantes, différents niveaux de parcimonie dans les moyennes direction-
nelles et les nombres d’observations. Remarquons que si les moyennes directionnelles
sont parcimonieuses, ce n’est pas le cas des observations elles-mémes, a moins que les
K ne soient fixés a des valeurs significativement plus grandes que celles que nous utili-
sons. Nous ne présentons ici que les résultats obtenus pour les valeurs spécifiques de
des composantes car ceux obtenus avec un x commun ne s’en écartent pas de maniére
significative.

Dans ces simulations, 'algorithme de suivi du chemin a été paramétré pour assurer
une augmentation relative minimale de 102 entre deux valeurs consécutives de /3.

6.4.4.1 Caractéristiques du chemin

Le comportement de ’algorithme de suivi de chemin est résumé par la figure 6.10
qui montre la distribution du nombre d’étapes effectuées sur le chemin ainsi que la
distribution du nombre total d’itérations de 'algorithme EM. Par rapport au cas dense
(c’est-a-dire a I'initialisation de I’algorithme) représenté sur la figure 6.9, suivre le che-
min augmente considérablement la charge de calcul. Cependant, 'augmentation est bien
moins importante que ce que 'on pourrait attendre du nombre de valeurs différentes de
B considérées pendant 'exploration du chemin. En effet, le nombre médian d’itérations
EM nécessaires pour obtenir une configuration initiale dense est supérieur a 500 (pour
K > 2),alors qu’il est inférieur a 10000 pour 'exploration ultérieure du chemin. Ce ratio
de 20 fois, est significativement plus petit que le nombre médian d’étapes (au moins 150
pour K > 2).

Les résultats présentés ici pour n = 200 observations sont représentatifs des résultats
obtenus avec plus d’observations. Le nombre d’itérations a tendance a augmenter pour
les grands K lorsque n augmente, mais cela ne change pas de maniére significative le
nombre d’étapes sur le chemin ou le rapport entre le nombre d’itérations EM dans le cas
dense et sur le chemin.
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FIGURE 6.9 — Distributions du nombre d’itérations EM nécessaires pour obtenir le pre-
mier modele avec § = 0 sur 600 ensembles de données avec d = 100 et n = 200, en
fonction de K, le nombre de composantes. La figure regroupe les résultats pour toutes
les valeurs de séparation et de parcimonie.
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FIGURE 6.10 — Distributions du nombre d’étapes (c’est-a-dire des valeurs de () et du
nombre total d’itérations EM sur 600 ensembles de données avec d = 100 et n = 200,
en fonction de K, le nombre de composantes. Les figures regroupent les résultats pour
toutes les valeurs de séparation et de parcimonie.
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6.4.4.2 Sélection du modéle

Pour chacune des 100 réplications, nous gardons le modele dense original comme
référence. Puis, nous sélectionnons le long du chemin /3 le meilleur modéle selon cha-
cun des critéres d’information présentés dans la section 6.3.4. Enfin, nous indiquons
le nombre de composantes sélectionnées dans ces deux cas (dense et parcimonieux) en
minimisant les critéres d’information. Remarquons que dans le cas dense, nous avons
un seul modele évalué par plusieurs criteres, alors que dans le cas parcimonieux, chaque
critere sélectionne un modeéle différent sur le chemin.

Les figures 6.11 et 6.12 montrent les résultats de cette approche dans le cas dense et
celui parcimonieux (pour AIC et BIC), avec n = 200 observations. Comme la régulari-
sation réduit le nombre de parameétres effectifs sans trop réduire la vraisemblance, elle
favorise les modeles avec plus de composantes. Dans ce contexte, cela s’avere bénéfique
pour le BIC mais conduit déja 'AIC dans son régime de surajustement.
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FIGURE 6.11 — Cas dense : nombre de fois ou chaque K est sélectionné comme la
meilleure configuration par I’AIC ou le BIC pour n = 200 observations et 5 = 0, a
travers les valeurs de chevauchement (en colonne) et la parcimonie des moyennes direc-

tionnelles (en ligne).
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FIGURE 6.12 — Cas parcimonieux : nombre de fois ou chaque K est sélectionné comme
la meilleure configuration par 'AIC ou le BIC pour n = 200 observations et pour le
p optimal sélectionné par chaque critere, a travers les valeurs de chevauchement (en
colonne) et la parcimonie des moyennes directionnelles (en ligne).

Malheureusement, ce comportement de surajustement de I’AIC se manifeste d’autant
plus dans le cas plus simple ol les observations sont de 'ordre de n = 1000 (cf. les figures
6.13 et 6.14), alors que le BIC, au contraire, est capable de retrouver le vrai nombre de
composantes, avec ou sans régularisation.

6.4.5 Sélection sur le chemin et parcimonie

Afin d’étudier leffet de la régularisation, nous calculons I’ Adjusted Rand Index (ARI)
entre la vérité terrain et les assignations fortes produites par les différents modeles. La
figure 6.15 montre les résultats pour n = 200 observations. Dans ce cas, le BIC a ten-
dance a rendre les moyennes directionnelles trop parcimonieuses par rapport a ’ARI, en
particulier lorsque le K" = 4, le nombre réel de composantes.

Ce phénomeéne est lié a la difficulté de 1’estimation, comme le montre la figure 6.16
avec n = 1000 observations. Lorsque nous avons plus d’observations, lorsque les vraies
moyennes directionnelles sont plus parcimonieuses ou lorsque les composantes se che-
vauchent moins, la chute de I’ARI entre le BIC et AIC est moins prononcée.

Il est également lié a la parcimonie réalisable compte tenu du nombre d’observations,
comme 'illustrent les figures 6.17 et 6.18. En effet, avec plus d’observations, les estima-
tions des composantes moyennes directionnelles sont plus compactes et les composantes
non nulles nécessitent une plus grande valeur de f pour étre éliminées. Le compromis
entre parcimonie et vraisemblance est plus prononcé pour les modéles denses.
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FIGURE 6.13 — Cas dense : nombre de fois ou chaque K est sélectionné comme la
meilleure configuration par I’AIC ou le BIC pour n = 1000 observations et 5 = 0, a
travers les valeurs de chevauchement (en colonne) et la parcimonie des moyennes direc-
tionnelles (en ligne).
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la meilleure configuration par ’AIC ou le BIC pour n = 1000 observations et pour le
B optimal sélectionné par chaque critere, a travers les valeurs de chevauchement (en
colonne) et la parcimonie des moyennes directionnelles (en ligne).
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FIGURE 6.15 — Distribution de I’Adjusted Rand Index pour le modéle dense optimal (en

rouge) et pour les modéles parcimonieux optimaux selon 'AIC (en vert) et le BIC (en

bleu), en fonction de K, le nombre de composantes, pour n = 200. Les panneaux sont

organisés en fonction du chevauchement (verticalement) et de la parcimonie (horizon-

talement).
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FIGURE 6.16 — Distribution de I’Adjusted Rand Index pour le modéle dense optimal (en
rouge) et pour les modéles parcimonieux optimaux selon 'AIC (en vert) et le BIC (en
bleu), en fonction de K, le nombre de composantes, pour n = 1000. Les panneaux sont
organisés en fonction du chevauchement (verticalement) et de la parcimonie (horizon-

talement).
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FIGURE 6.17 — Parcimonie obtenue par les modéles sélectionnés par I’AIC et le BIC, en

fonction de K, le nombre de composantes, pour n = 200. Les panneaux sont organisés
en fonction du chevauchement (verticalement) et de la parcimonie (horizontalement).
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FIGURE 6.18 — Parcimonie obtenue par les modéles sélectionnés par I’AIC et le BIC, en
fonction de /K, le nombre de composantes, pour n = 1000. Les panneaux sont organisés
en fonction du chevauchement (verticalement) et de la parcimonie (horizontalement).
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Enfin, la figure 6.19 montre la précision et le rappel des modeles AIC et BIC opti-
maux pour 100 ensembles de données avec n = 1000 et d = 100. Ces valeurs sont
mesurées en comparant la classification des coordonnées des moyennes directionnelles
en deux classes (composantes nulles et non nulles) avec la classification réelle induite par
la régularisation des composantes directionnelles pendant la génération des données ar-
tificielles (remarquons que cela n’a de sens que lorsque K = K*). La faible valeur de la
précision confirme la tendance des deux critéres a sélectionner des représentations trop
parcimonieuses. Sur un ensemble de données suffisamment grand, le BIC a un rappel
significativement meilleur que I’AIC, mais avec une perte significative en précision. Les
résultats pour des ensembles de données plus petits ont tendance a étre moins bons en
précision et plus ou moins équivalents en rappel.

6.4.5.1 Conclusion

En résumé, la stratégie de suivi de chemin est un moyen efficace d’explorer la régu-
larisation des solutions. Dans le cas d’un faible nombre d’observations, 'utilisation de
la régularisation permet de sélectionner un nombre optimal de composantes en utilisant
le BIC. Cependant, dans ce régime, elle tend également a sélectionner des moyennes di-
rectionnelles trop parcimonieuses par rapport aux vrais parametres. En raison du grand
nombre de parametres et de la dimension élevée des données considérées, cela n’est pas
surprenant, mais les expériences montrent qu’il faut étre prudent lors de l'utilisation de
ce type de modéle (régularisé ou non).

Nous n’avons pas inclus dans cette section les résultats obtenus pour les autres cri-
téres d’information rappelés dans la section 6.3.4. Sur des données simulées, ils sont
uniformément moins performants que 'AIC et le BIC dans le cas d'un petit nombre d’ob-
servations (n = 200 pour d = 100 par exemple) et & peu pres identiques au BIC dans
le cas d'un grand nombre d’observations (n = 1000). Nous étudions leur pertinence
pratique sur des données du monde réel dans la section suivante.
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FIGURE 6.19 — Précision et rappel des composantes mis a zéro des moyennes direction-
nelles dans les modéles spartiates optimaux selon ’AIC et le BIC pour K = K* = 4
pour n = 1000 et d = 100. Les panneaux sont organisés en fonction du chevauchement
(verticalement) et de la parcimonie (horizontalement).
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6.5 Expériences sur des données du monde réel

Nous testons notre algorithme sur deux ensembles de données du monde réel, le jeu
de données populaire CSTR et un nouvel ensemble de données basé sur les rapports 8-K
de Wells Fargo pour les années 2015-2019.

6.5.1 Computer Science Technical Reports (CSTR)

Le jeu de données CSTR, proposé dans [74] 2, est un bon exemple d’un ensemble de
données de dimension assez élevée mais de petite taille avec n = 475 échantillons en
dimension d = 1000. Il a été produit a partir d’une sélection de 475 résumés de rapports
techniques ® publiés par le département d’informatique de I'université de Rochester entre
1991 et 2002. Les rapports sont représentés sur un dictionnaire non divulgué de 1000
mots, avec un encodage binaire (un mot est présent ou non dans un résumé). Sur la base
des domaines de recherche développés par le département d’informatique au moment de
la collecte, les résumés sont regroupés en K = 4 classes (Traitement du langage naturel,
Robotique/Vision, Systémes, et Théorie).

Les classes de I'ensemble de données CSTR ne sont pas des clusters comme le montre
une expérience simple : en utilisant comme partition initiale les vraies classes, une ap-
plication de I’algorithme standard des k-means sphériques [58] conduit a une partition
différente apres convergence. L’ Adjusted Rand Index (ARI) entre les deux partitions est
de 0, 835. Comme le montre la matrice de confusion entre les deux partitions, disponible
dans la table 6.7, deux des classes sont quelque peu difficiles a retrouver du point de vue
du partitionnement.

B W N
[e)
—
~J
(@)}

TABLE 6.7 — Matrice de confusion entre les classes de I’ensemble de données CSTR (en
ligne) et les classes obtenues par les k-means sphériques (en colonne).

Le comportement du mélange de distributions von Mises-Fisher sur CSTR est simi-
laire a celui du k-means sphérique. En utilisant la méme initialisation, nous obtenons
apres convergence un ARI de 0, 818 avec des composants « spécifiques et de 0, 837 avec
un k commun. Les matrices de confusions (omises) sont presque identiques a celles des
k-means sphériques.

2. Disponible par exemple ici a cette URL https://github.com/dbmovMFs/DirecCoclu
s/tree/master/Data

3. Les rapports peuvent étre téléchargés sur le site Web du département https://www.cs.roc
hester.edu/research/technical_reports.html.
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En conséquence de la petite taille de I’ensemble de données par rapport a sa dimen-
sion, le regroupement final obtenu par différentes méthodes a partir d’une initialisation
aléatoire tend a étre beaucoup plus dépendant de cette configuration initiale que dans le
cas d’'un ensemble de données plus simple (comme par exemple dans les expériences de
données artificielles rapportées ci-dessus). Pour fournir des résultats significatifs, nous
procédons comme suit. Pour chaque algorithme, nous utilisons un ensemble commun de
50 configurations initiales aléatoires. Apres convergence d’'un algorithme donné, nous
conservons la meilleure configuration en termes de critére de qualité de cet algorithme
(par exemple, la vraisemblance pour les modeles de mélange) et rapportons I’ARI du
clustering correspondant. Nous répétons cette procédure 50 fois (en considérant donc
250 configurations initiales aléatoires) pour évaluer la variabilité des résultats.

La figure 6.20 et la table 6.8 résument les résultats obtenus par le k-means sphérique
et les deux variantes des mélanges de vMF. Le mélange avec des parametres spécifiques
de concentration pour chaque composante présente de loin la plus grande variabilité et
les plus mauvais résultats. Les effets négatifs d’une valeur trop élevée du parameétre de
concentration sur des données réelles ont déja été établis, par exemple, dans [57, 101].
Pour autant que nous le sachions, la trés forte sensibilité des résultats a la configuration
initiale, dans ce cas, ne I’était pas. Ces deux problemes sont résolus par 'utilisation d’'un
parametre de concentration partagé. La variabilité des résultats est alors plus faible que
celle observée pour le k-means sphérique et sur la configuration optimale avec K = 4,
les résultats sont a peu prées identiques. En particulier, un t-test apparié ne montre pas
de différences significatives a un niveau de 1% entre le k-means sphérique et le mélange
de vMF avec un k commun pour K € {3,4,5,6}.

SK-means Shared x Free k Co-clustering
K moyenne sd moyenne sd moyenne sd moyenne sd
2 0.471 4521073 0.344 2.951073 0.395 3.281074 0.442 6.28 1072
3 0.757 1.311072 0.756 3.831073 0.567 1.891072 0.772 7.351073
4 0.802 1.771072 0.804 1.221072 0.519 4.481072 0.803 1.721072
5 0.659 4.051072 0.650 2.111072 0.497 8.781072 0.716 4.061072
6 0.572 4.591072 0.569 2.241072 0.520 9.511072 0.663 4.151072
7 0.535 5.211072 0.493 2.821072 0.463 8.281072 0.625 5.181072
8 0.481 4.991072 0.448 3.131072 0.441 7.371072 0.588 6.16 1072

TaBLE 6.8 — Adjusted Rand Index entre les classes de CSTR et les clusters obtenus par les
modeles étudiés.
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FIGURE 6.20 — Adjusted Rand Index entre les classes de CSTR et les clusters obtenus par
k-means sphérique (Sk-means), mélange de distributions vMF avec un parameétre x com-

mun (shared kappa) et mélange de distributions vMF avec des « spécifiques aux compo-

sants (free kappa), et co-clustering pour différentes valeurs de K.
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Comme le montre [101], une approche de co-clustering du mélange de von Mises-
Fisher, qui impose une structure diagonale sur les moyennes directionnelles, est égale-
ment un moyen efficace de controler les effets négatifs des parameétres de concentra-
tion. Alors que les résultats pour ' = 4 sont identiques a ceux obtenus par les autres
méthodes, le modéle de co-clustering est beaucoup plus robuste face a une mauvaise
spécification du nombre de composantes. A part pour K = 2 ou les k-means sphériques
fournissent le meilleur ARI (différence significative au niveau 1%), dans toutes les autres
configurations avec K # 4, ’ARI obtenu par le co-clustering est significativement plus
grand que ceux obtenus par les autres méthodes.
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FIGURE 6.21 — Criteéres de sélection de modeles pour le mélange de distributions vMF
avec un parameétre x commun : la courbe bleue représente la valeur moyenne, tandis
que I'enveloppe grise affiche un intervalle de 2 écarts types autour de celle-ci.

Les figures 6.21 et 6.22 montrent le comportement des criteres de sélection du mo-
dele pour le mélange de von Mises-Fisher avec un x commun et pour ’approche de
co-clustering. Ils montrent des comportements assez différents. Pour la distribution de
von Mises-Fisher, des criteres fortement pénalisés doivent étre utilisés pour récupérer les
meilleurs modeles, alors qu’au contraire, le petit nombre de parametres de I'approche de
co-clustering conduit a un meilleur comportement de 'AIC.
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FIGURE 6.22 — Critéres de sélection pour le modéle de co-clustering : la courbe bleue

représente la valeur moyenne, tandis que I'enveloppe grise affiche un intervalle de 2

écarts types autour de celle-ci.
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Nous calculons maintenant le chemin de 5 pour chacune des 50 réplications de notre
procédure, en partant a chaque fois de la meilleure initialisation obtenue a partir des 50
configurations initiales aléatoires. Nous nous limitons au modele « partagé. La figure
6.23 résume les résultats. En termes de sélection de modéles parcimonieux, ’AIC, le BIC
et 'EBIC fournissent de bons compromis entre I’ARI et la parcimonie. Le RIC et les RICs
sélectionnent un modele trop parcimonieux.

0.9 g
[ ]
0.811 * 0.8- ‘
- o e
[ ] E —
' g 0.7 —
- . [} [ ] -0
T 078 4 =
< IS
s o ° o
b4 ) 0.6 1
0.751 = N
) 0.5
$
0.72 1 ° -
Co-clustering AIC EBIC  RICc Co-clustering AIC EBIC  RICc
Dense BIC RIC Dense BIC RIC
Critéres Criteres

FIGURE 6.23 — Adjusted rand index et la parcimonie pour les modeles sélectionnés sur le
chemin f en utilisant les différents critéres de sélection des modeéles. La configuration
dense correspond a la solution obtenue sans régularisation. Les résultats du co-clustering
sont donnés a titre de référence.

Un point trés important est qu’aucun des critéres n’est en mesure de fournir une sé-
lection tout-en-un. En effet, comme le montre la figure 6.21, le nombre de composantes
devrait étre sélectionné avec 'EBIC ou le RIC (et éventuellement avec le RICc), car ’AIC
et le BIC diminuent de facon monotone avec le nombre de composantes. Cependant, si
l'on calcule le chemin de 3 pour différents nombres de composantes et que 'on garde
comme modele sélectionné ceux qui minimisent chaque critére, ce comportement s’ap-
plique a tous les criteres.

En d’autres termes, la régularisation compense ’augmentation du nombre de com-
posantes. Ainsi, il faut d’abord sélectionner le nombre de composantes en fonction de
I’EBIC ou du RIC, puis sélectionner le niveau de parcimonie avec le BIC ou I'EBIC, en
gardant le nombre de composantes fixe.

Finalement, nous illustrons I'intérét d’obtenir des moyennes directionnelles parci-
monieuses (nous restreignons l'illustration a K = 4). Pour faciliter 'interprétation des
résultats du clustering, nous suivons [101, 100] et réordonnons les dimensions des don-
nées. Le réordonnancement est basé sur les coordonnées non nulles partagées entre les
moyennes directionnelles : la partie gauche de la représentation rassemble les coordon-
nées non nulles pour toutes les composantes/clusters tandis que la partie droite cor-

120



CHAPITRE 6. PENALISATION L, POUR UN MELANGE DE LOIS DE VON
MISES-FISHER

respond aux coordonnées isolées. Notons qu’en analyse de texte, cela correspond a un
vocabulaire partagé par opposition a un vocabulaire spécifique. Chaque ligne de la re-
présentation correspond a une composante et a une hauteur proportionnelle a la taille
du cluster correspondant. La valeur réelle de chaque coordonnée est représentée par la
valeur grise du rectangle correspondant.

La figure 6.24 représente la structure en blocs obtenue par I’algorithme de co-clustering
de [101]. Il s’agit d’un modeéle tres brut qui favorise la parcimonie au détriment de la ré-
vélation de coordonnées partagées et d’une structure plus fine.

FIGURE 6.24 — Représentation des moyennes directionnelles obtenues par 1’algorithme
de co-clustering sur le jeu de données CSTR.

La figure 6.25 montre la structure des moyennes directionnelles pour le mélange de
VvMF obtenu sans régularisation. Elle confirme qu’il existe bien des coordonnées spé-
cifiques, mais elle montre que les clusters partagent des dimensions dans une grande
proportion, ce qui confirme que la solution de co-clustering cache la majeure partie de
la structure.

FIGURE 6.25 — Représentation des moyennes directionnelles obtenues par le mélange de
vMF avec un x commun sur ’ensemble de données CSTR.

Enfin, la figure 6.26 représente les moyennes directionnelles obtenues en sélection-
nant le meilleur modele parcimonieux avec le BIC le long du chemin de 3. Le résultat
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est un compromis entre la structure strictement diagonale obtenue par I’algorithme de
co-clustering et la solution plus dense obtenue sans régularisation. Il isole mieux les di-
mensions/vocabulaires spécifiques tout en conservant un sous-ensemble plus petit de
dimensions partagées. Ceci est confirmé par les figures 6.27 et 6.28 qui montrent le ré-
ordonnancement de 'ensemble des données de la méme maniere que les moyennes di-
rectionnelles. Le réordonnancement induit par le mélange parcimonieux de von Mises-
Fisher réveéle de maniere plus claire la structure sous-jacente des données. Nous verrons
dans la section 6.5.2 comment tirer parti de cette représentation pour explorer un en-
semble de données.

FIGURE 6.26 — Représentation des moyennes directionnelles obtenues par le mélange de
VMF parcimonieux avec un x commun sur I’ensemble de données CSTR.

FIGURE 6.27 — Représentation de 'ensemble de données CSTR réorganisé comme les
moyennes directionnelles obtenues par I’algorithme de co-clustering.
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FIGURE 6.28 — Représentation de I'ensemble de données CSTR réorganisé comme les
moyennes directionnelles obtenues par le mélange de vMF parcimonieux avec un x par-
tage.

6.5.2 Analyse exploratoire des rapports 8-K de ’entreprise Wells
Fargo pour les années 2015 - 2019

Le corpus, présenté dans la section 3.4 (p. 24), de toutes les entreprises du S& P500
pour les années 2015 - 2019 contient 37238 rapports émis par 592 entreprises. Les textes
ont été pré-traités en appliquant le pipeline présenté dans la section 3.4.1 (p. 24). Nous
nous concentrons dans cette partie a 'entreprise Wells Fargo (WFC) car c’est elle qui a
publié le plus au cours de cette période.

Cette entreprise a publié 672 rapports pour les années 2015 a 2019 et sur 25 événe-
ments possibles, seuls 7 sont représentés, avec une domination de I’événement financial
statements and exhibits, ce qui tend a montrer que ces rapports concernent principale-
ment I’état financier de 'entreprise (voir le tableau 6.9 pour les titres des événements
et leurs fréquences). Notons que les rapports peuvent partager plusieurs événements.
Seuls 4377 mots (racines) sont utilisés dans les rapports et cet ensemble de données est
le suivant : n = 672 en dimension d = 4377.

Code Type Frequencies
1 Financial Statements and Exhibits 658
2 Results of Operations and Financial Condition 24
3 Amendments to Articles of Incorporation or Bylaws; 19

Change in Fiscal Year

4 Departure of Directors or Certain Officers; Election 27
of Directors; Appointment of Certain Officers : Com-
pensatory Arrangements of Certain Officers

5 Submission of Matters to a Vote of Security Holders 5
6 Other Events 36
7 Amendments to the Registrant’s Code of Ethics, or 2

Waiver of a Provision of the Code of Ethics

TaBLE 6.9 — Evénements Wells Fargo pour les années 2015 a 2019.
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Comme le nombre de clusters K est inconnu dans ce cas, nous procédons comme
exposé précédemment en utilisant le mélange de von Mises-Fisher avec un parametre «
commun. Dans un premier temps, nous sélectionnons le nombre de composantes grace
au RICc pour obtenir X = 14 comme le montre la figure 6.29.

| AIC | | BIC | | EBIC |
~4000000
-4000000 =
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-4500000
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~5000000 =
5000000 4 -4500000
5500000 =
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pe
= RIC | | RICc
© -3500000 =
-4000000
-4000000 =
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-5000000 =
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K

FIGURE 6.29 - Criteres de sélection de modeles pour le mélange de distributions vMF avec
un parameétre x commun concernant ’analyse de Wells Fargo : la courbe bleue représente
la valeur moyenne, tandis que 'enveloppe grise affiche un intervalle de 2 écarts types
autour de celle-ci.

Dans un deuxieme temps, le niveau de parcimonie a été sélectionné en utilisant la
stratégie de suivi de chemin avec un maximum de 1000 étapes et I’augmentation rela-
tive minimale entre deux valeurs de [ fixée a 0,01. Nous avons obtenu une valeur de
[ de 1072,253 et une parcimonie de 82,16%. La figure 6.30 représente les moyennes
directionnelles. La figure 6.31 présente I'ensemble des données réorganisé comme les
moyennes directionnelles. Cette réorganisation révéle de maniére claire la structure
sous-jacente des données.

La table 6.10 montre la distribution des rapports par cluster obtenue. Nous pouvons
noter que le cluster 3 est le plus grand avec 156 rapports tandis que les clusters 1 et 4
sont composés de tres peu d’entre eux et doivent étre concentrés sur un seul sujet.

Pour sa part, la table 6.11 montre les mots uniques par cluster et ceux qui sont com-
muns. Ces derniers sont logiques dans la mesure ou ils contiennent des termes géné-
riques des rapports de '’entreprise, comme sa dénomination ou le nom d’un instrument
financier par exemple.
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FIGURE 6.30 — Représentation des moyennes directionnelles obtenues par le mélange de
VMF parcimonieux avec un x partagé sur 'ensemble de données Wells Fargo pour les
années 2015 a 2019.

Clusters
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Nb.8K 4 80 156 7 12 78 32 60 42 98 24 28 22 29

TABLE 6.10 — Distribution des rapports par cluster obtenue par le modéle parcimonieux
sélectionné avec le RICc durant le chemin de .
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FIGURE 6.31 — Représentation de 'ensemble de données Wells Fargo pour les années 2015
a 2019 réorganisé comme les moyennes directionnelles obtenues par le mélange de vMF
parcimonieux avec un x partagé.
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Plus intéressants sont les mots uniques pour chaque cluster car ils forment des sujets
cohérents. Notons I’exception pour les clusters 5 et 10, qui partagent tous les mots de
leurs représentants avec au moins un autre cluster.

Par exemple, les mots uniques du cluster 1- abstention, cast, ratify, shareowner - sont
issus du lexique de ’assemblée générale annuelle. La figure 6.34 montre que ce cluster est
entierement composé de I’événement Submission of Matters to a Vote of Security Holders
qui a lieu chaque année comme le montre la figure 6.35. La figure 6.32 montre un extrait
d’un rapport du Cluster 1 publié par Wells Fargo le ler mai 2015*. Les mots en bleu
représentent les mots communs entre tous les clusters et en rouge, ceux spécifiques a ce
cluster.

Cluster 1 2 3 4 5
1 abstention cast ratify shareowner -
2 continuance bankrupt insolvent receiver annually
3 vme monthly  shewchuk sonia cqr
4 advisable convene nonassessable - -
5 - - - -
6 sector bad homebuilders gold miner
7 untrue omission canadian directive representation
8 adr absent determinable fluctuation  bloomberg
9 domainitemtype false thinterestinshareof shr text
10 - - - - -
11 defendant chair bonus rsrs hear
12 mack banker unauthorized parent controller
13 portfolio revenue  offs sep jun
14 gics spin otc bulletin antidilution
commun security company any well fargo

TABLE 6.11 — Mots uniques pour chaque cluster obtenus par le modéle parcimonieux
sélectionné a 'aide du RICc avec lde chemin de 3. La ligne commun montre les mots
partagés par tous les clusters.

Event : Submission of Matters to a Vote of Security Holders.;

Text : [...] wells fargo company held its annual meeting of stockholders on
april 28, 2015. at the meeting, stockholders elected all 16 of the direc-
tors nominated by the board of directors as each director received a
greater number of votes cast for his or her election than votes cast [... ]
ratify the appointment of kpmg llp as independent registered public
accounting firm for 2015 [...].

FIGURE 6.32 — Exemple d’'un rapport 8-K du cluster 1 publié le ler mai 2015. Mots
montrent les mots en commun entre tous les clusters et mots, ceux spécifiques au cluster
1.

4. Le texte complet est disponible sur https://www.sec.gov/Archives/edgar/data/
0000072971/000119312515166149/d920037d8k . htm
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Si nous examinons maintenant le cluster 11, qui apparait de maniére aléatoire dans
le temps dans la figure 6.35, il est composé des événements Financial Statements and
Exhibits, Other Events et surtout Departure of Directors or Certain Officers; Election of Di-
rectors; Appointment of Certain Officers : Compensatory Arrangements of Certain Officers.
Ce groupe se concentre sur les changements au sein du conseil d’administration et leurs
conséquences éventuelles sur les résultats de I'entreprise. La figure 6.33 montre un ex-
trait d’un rapport du cluster 11 publié par Wells Fargo le 12 octobre 2016 notifiant le
départ du PDG John Stumpf a la suite de nombreux scandales °. Il est intéressant de no-
ter que les mots uniques de ce cluster expriment ce contexte. Premiérement, le mot chair
fait référence a une personne qui siege au conseil d’administration. Ensuite, le terme de-
fendant implique une procédure judiciaire. Enfin, les termes bonus et rsrs” mentionnent
la compensation due a la rotation des membres du conseil d’administration.

Event : Departure of Directors or Certain Officers; Election of Directors; Ap-
pointment of Certain Officers : Compensatory Arrangements of Certain
Officers & Financial Statements and Exhibits.

Text : [...] on october 12, 2016, john g. stumpf notified wells fargo company
) of his decision to retire as chairman and chief executive officer and
a director of the company, effective immediately. [...] elected director
elizabeth a. duke as the company s non-executive vice chair. [...].

FIGURE 6.33 — Exemple d’un rapport 8-K du Cluster 11 publié le 12 octobre 2016. Mots
montrent les mots en commun entre tous les clusters et mots, ceux spécifiques au cluster
11.

Concentrons-nous maintenant sur les clusters qui sont constitués du méme type
d’événement unique et qui n’ont pas de termes uniques, tels que les clusters 5 et 10,
comme le montre la figure 6.34.

La figure 6.35 montre que ces clusters apparaissent différemment dans le temps. Le
cluster 5 se concentre principalement sur la période précédant la démission du PDG,
c’est-a-dire avant octobre 2016, tandis que le cluster 10 se retrouve de maniére signifi-
cative dans deux périodes, c’est-a-dire entre juillet 2015 et mars 2017 mais aussi entre
avril 2018 et juillet 2019. Ces deux périodes correspondent a de nombreuses affaires judi-
ciaires mais aussi a des revers commerciaux pour Wells Fargo. Il s’agit notamment d’une
forte exposition a la chute des prix du pétrole en janvier 2016 et de nombreux réglements
d’amendes pour des pratiques commerciales frauduleuses en avril 2018 et concernant la
crise des subprimes en aott 2018.

5. Le texte intégral est disponible sur https://www.sec.gov/Archives/edgar/data/
0000072971/000119312516736870/d271369d8k.htm

6. Exemple de scandale auquel Wells Fargo a été confronté https://www.cnbc.com/2016/
10/20/wells-fargo-just-lost-its-accreditation-with-the-better-bu
siness-bureau.html.

7. RSRs est 'acronyme de Restricted Share Rights.
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FIGURE 6.34 — Distribution des événements par cluster dans ’ensemble de données Wells

o (&)

Event distribution

a1

Fargo pour les années 2015 a 2019 avec le modele obtenu par I’approche suivi de chemin.

Une lecture approfondie des textes de ces groupes révéle un sujet commun entre eux,
a savoir des billets a moyen terme (medium-term note en anglais), mais de séries diffé-
rentes et de sous-jacents différents. Le groupe 10 est lié aux billets & moyen terme, série
K, liés a des indices basés sur les marchés émergents comme le iShares MSCI Emerging
Markets ETF® ou les marchés développés comme le MSCI EAFE Index®. Le cluster 5 est
associé a des notes & moyen terme, série N, liées a des taux de référence °. Ces clus-
ters montrent donc que I'entreprise a émis différents types de dette pour faire face a son
contexte et assurer ses besoins de financement.

8. L’ETF iShares MSCI Emerging Markets cherche a répliquer les résultats d’investissement d’un indice
composé d’actions des marchés émergents a grande et moyenne capitalisation.

9. L’indice MSCI EAEO est congu pour représenter le rendement de titres de grande et moyenne capi-
talisation dans 21 marchés développés, y compris des pays d’Europe, d’Australasie et d’Extréme-Orient, a
I'exclusion des Etats-Unis et du Canada.

10. Plus de détails disponibles sur : https://saf.wellsfargoadvisors.com/emx/dct
m/Marketing/Marketing Materials/Fixed_Income_Bonds/e7434.pdf
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FIGURE 6.35 — Distribution des clusters par mois dans I’ensemble de données Wells Fargo
pour les années 2015 a 2019 avec le modele obtenu par I'approche suivi de chemin.
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Nous comparons maintenant nos résultats avec ceux obtenus par I’approche de co-
clustering. Dans ce cas, le nombre de composantes sélectionnées par 'AIC est de K = 3,
comme le montre la figure 6.36.
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FIGURE 6.36 — Criteres de sélection du modele de co-clustering concernant ’analyse de
Wells Fargo : 1a courbe bleue représente la valeur moyenne, tandis que ’enveloppe grise
affiche un intervalle de 2 écarts types autour de celle-ci.

La table 6.12 montre la distribution des rapports par cluster obtenue par le modeéle
de co-clustering. Nous pouvons noter que les classes sont déséquilibrées et un ARI de
6,62% montre la différence avec le clustering obtenu par notre méthode. La classe 3
contient la grande majorité des rapports.

Clusters
1 2 3
Nb.8-K 22 53 597

TaBLE 6.12 — Distribution des rapports par cluster obtenue par le modéle de co-clustering
sélectionné par I'AIC.

Lafigure 6.37 représente la structure en blocs obtenue par 1’algorithme de co-clustering.
Comme observé précédemment, la solution de co-clustering cache la plupart de la struc-
ture des données par rapport aux résultats obtenus avec notre méthode, comme le montre
la figure 6.30.
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FIGURE 6.37 — Représentation des moyennes directionnelles obtenues par I’algorithme
de co-clustering sur le jeu de données Wells Fargo.

La figure 6.38 montre la distribution des événements par cluster. Il apparait que la
classe 1 est identique a la classe 13 trouvée par le mélange de von Mises-Fisher. La classe
2 est principalement concernée par des événements spécifiques tels que : Departure of
Directors or Certain Officers; Election of Directors; Appointment of Certain Officers : Com-
pensatory Arrangements of Certain Officers ou Submission of Matters to a Vote of Security
Holders. La figure 6.39 montre que cette classe apparait lorsque 'entreprise a dii faire face
a un contexte négatif et a voulu se réorganiser. La classe 3, constituée principalement de
I'événement Financial Statements and Exhibits, concerne les différentes communications
financieres de entreprise. Cependant, contrairement a I’analyse détaillée possible avec
le mélange de von Mises-Fisher, il est tres difficile ici de voir les différents aspects de sa
communication financiere et les produits financiers qu’elle émet.

Enfin, 'analyse précédente montre les avantages de notre méthode par rapport au
modele de co-clustering pour une analyse exploratoire. Elle met en évidence la spéciali-
sation de chacun des clusters qui permet de comprendre facilement les différents événe-
ments qui impactent une entreprise dans le temps. De plus, lorsqu’ils existent, les mots
uniques a chaque cluster donnent une idée précise du sujet principal de ce cluster. De
leur coté, les termes communs a tous les clusters donnent une vue d’ensemble du sujet
du corpus.
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FIGURE 6.38 - Distribution des événements par cluster dans le jeu de données Wells Fargo

pour les années 2015 a 2019 obtenu avec le modéle de co-clustering.

6.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous cherchons a pénaliser la vraisemblance d'un mélange de dis-
tributions de von Mises-Fisher pour augmenter la parcimonie des moyennes direction-
nelles. Nous montrons que la pénalisation au moyen de la norme /; nous permet d’at-
teindre notre but en utilisant une adaptation de I’algorithme d’espérance-maximisation
ainsi que la combinaison entre 'approche de suivi de chemin et les critéeres de sélection
de modele pour sélectionner automatiquement le parametre de pénalisation.
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FIGURE 6.39 - Distribution des clusters par mois dans le jeu de données Wells Fargo pour
les années 2015 a 2019 obtenu avec le modéle de co-clustering.
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Algorithm 1 EM pour I'estimation de la vraisemblance pénalisée

Require: 5 > 0 (le parametre de régularisation)

Require: ©,,;; (une valeur d’initialisation facultative pour 0)
Initialisation de @(®) 4 ©;,,;; ou aléatoirement (voir 'algorithme 3 (p. 154))
m <0

repeat
(m) (m) n
7 o Jul@i by ) P ZTS?”Q%
leil O‘lm)fl(wia el(m)) i=1
mi1) LN~
i=1
K](Cm—l-l) « K;’(cm)
repeat
- (m)
sign ( r;
M;(QH) - ( (J:]) >( ; max(ﬁ,gm+l)|T,g?)| - $,0)
VL (max(e™ V1| - 5,0))2
m T m
Y (m+1) , dpx — pp
Pk < n (m) k A 1 2
Zz—l Tik ~ Pk
until convergence de /{,(Cmﬂ) et g,

m<+ m+1

until convergence de @™V
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Algorithm 2 Suivi de chemin

Require: P > 0 (le nombre de 3 a explorer sur le chemin)

Require: ¢ > 0 (la précision numérique en dessous de laquelle les coordonnées des
moyennes directionnelles sont mises a 0)
Bo+ 0
© {0} « EM(fo)
forp=1to P —1do

ﬁp — Bpfl + min Kk {ﬁpfl} ’Tkj {ﬁpfl}l - Bpfl

hvjv"ﬂ:{ﬁp—l}“’kj {ﬁp—l}‘_ﬁp—l>0

© {ﬁp} — EM(ﬁpv © {ﬁp—l})

if || < € then
prj <=0
end if
end for
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CONCLUSION

Tout au long de cette thése, notre fil conducteur a été de rechercher la représentation
ainsi que la visualisation les mieux adaptées de textes, pour une meilleure compréhen-
sion des résultats obtenus par divers modeles de classification.

Dans le chapitre 3, nous avons abordé la construction de la base de données de
rapports 8-K pour les entreprises du S& P500 des années 2015 a 2019. Puis, une présen-
tation générale des données a été effectuée. Cette derniére met en évidence la difficulté
pour une classification future avec des textes de différentes tailles et des vocabulaires
spécifiques a chaque entreprise. Enfin, nous avons effectué une analyse préliminaire des
années 2015 a 2016 pour I'entreprise Wells Fargo (WFC) [10], dans laquelle nous avons
montré que la représentation de textes pouvait jouer un réle vital pour une classification.

Dans la continuité de notre recherche et celle de I'article [72], dans le chapitre
4, nous souhaitions montrer que des techniques plus complexes de représentations de
textes permettraient de battre la représentation unigramme. Cependant, au contraire des
résultats obtenus par [72], I'utilisation de ces méthodes, que cela soit pour la représenta-
tion ou la classification, ne permet pas une amélioration substantielle. Nous en concluons
que la construction syntaxique des textes et I'utilisation de vocabulaire trop spécifique
a chaque entreprise en est la cause principale. Une autre explication a ceci pourrait étre
I’anticipation du marché ou la disponibilité de I'information antérieurement a la publi-
cation du rapport.

Nous avons donc voulu comprendre dans le chapitre 5 d’ou pouvait provenir cette
disparité avec les résultats de [72] et avons proposé une méthode de Comparaison de
représentations de textes en vue d’une analyse exploratoire [10]. Dans celle-ci, nous ana-
lysons trois représentations, les unigrammes, les topic models ainsi qu’'une représenta-
tion basée sur le transport optimal, en utilisant un algorithme de classification non-
supervisée HDDC [21]. De plus, nous proposons une méthode de visualisation adaptée
a chaque représentation pour une analyse aisée des résultats et nous montrons que ces
méthodes sont une bonne alternative au topic model.

En suivant cette logique, dans le chapitre 6 nous présentons un modéle de mélange
de von Mises-Fisher pénalisé al’aide de la norme /;. Nous montrons, dans [11, 12], que cet
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algorithme est idéal pour les données directionnelles [78], c’est-a-dire lorsque leur cor-
rélation importe plus que leur distance euclidienne. De plus, la pénalisation permet d’ob-
tenir une représentation parcimonieuse de la moyenne directionnelle, et donc a I'image
de la figure 6.26 (p. 122), d’obtenir une vision claire des variables ayant un fort pouvoir
discriminant ou non. Enfin, la méthode de suivi de chemin, alliée aux critéres de sélection
de modeles permettent une sélection automatique des parametres du modeéle.

Dans la continuité de ce travail de thése, de nombreuses pistes s’ouvrent a nous.

Tout d’abord, a la suite du chapitre 5, une solution de visualisation interactive pour-
rait étre développée, a 'image de 'outil LDAvis [105] qui simplifie d’autant plus I’analyse
des résultats.

Puis, nous pourrions améliorer notre méthode de recherche de chemin présentée
dans le chapitre 6 pour notre modele de mélange en le rendant plus rapide, notamment
avec la mise en place de mini-batch par exemple. De plus, des recherches préliminaires
indiquent que notre méthode de suivi de chemin s’appliquent avec succés au modele de
mélange gaussien pénalisé, proposé dans [87], ce qui laisse a penser que celle-ci pourrait
facilement étre applicable a d’autres types de modéles.

Enfin, nous présentons dans ’annexe D (p. 163) un travail, toujours en cours de réa-
lisation, en collaboration avec la Chaire Gouvernance et Régulation de I'Université Paris
Dauphine-PSL : il s’agit, en se basant sur nos recherches précédentes, d’évaluer I'impact
des Lobbys dans le processus parlementaire au sein de I'Union Européenne. Pour ce faire,
nous proposons une méthode simple pour créer un dictionnaire permettant de cliver le
discours politique. Puis, nous entrainons un modele permettant de prédire 'orientation
politique d’un répondant. Ainsi, nous pourrions envisager plusieurs actions. La premiére
serait de mettre en place des algorithmes de classification multi-classes pour avoir une
vision complete de I'orientation politique d’un répondant. Dans la deuxiéme, nous pour-
rions utiliser le modele BERT [40] pour tenter d’améliorer nos résultats méme si cela
nécessiterait 1’élargissement de notre base de données. Enfin, la troisiéme action serait
d’implémenter un algorithme d’apprentissage incrémental (Online machine learning) a
I'aide d’un site internet ou nous demanderions a des participants de juger les résultats
de I'algorithme.

Ces pistes ne sont bien sir, pas exhaustives et pourraient peut-étre servir de base a
d’autres exploitations ou répondre a d’autres interrogations ?
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ANNEXE

ARTICLE DE LEE ET AL.

La période d’étude de ’article [72] couvre les années 2002 a 2012. Les caractéristiques
de la base collectée sont résumées dans la table B.1 qui est mise a disposition sous forme
de données brutes .

TaBLE B.1 — La base de données de I’article de Lee et al.

Dataset # de 8-Ks # de words # d’entreprises

Train 6652 13M 453
Dev 3433 7.1M 461
Test 3586 7.8M 478

La base de données a été complétée avec des données financieres :

— les earnings surprise®. Les rapports qui ne comportent pas cette information sont
supprimés.

— les variations du cours de ’action. Les variations de ces derniéres se calculent entre
chaque ouverture/fermeture de marchés et des mouvements récents a ’aide d’'une
moyenne mobile a une semaine, un mois, un trimestre et une année. Chaque type
de variation est normalisée par la variation respective du S&P500;

— la valeur de la volatilité de I'index S& P500.

Cependant, la reproduction de cette base de données s’est avérée impossible, car les
auteurs :

— différencient des événements identiques qui possédent une typographie différente,
c’est-a-dire qu’ils distinguent Other event et other event;

— ne se souviennent plus de la méthode de sélection des textes et des termes. La
procédure n’est pas explicitée dans I’article;

1. https://nlp.stanford.edu/pubs/stock-event.html
2. Différence entre les gains par action reportés et attendus par les analystes.
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— utilisent la méthode de factorisation matricielle non négative, non-negative ma-
trix factorization en anglais, sur des données out-of-sample qui aboutissent a des
facteurs négatifs.
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ANNEXE

ANNEXES DU CHAPITRE 6

C.1 Détails de 'implémentation

Nous abordons dans cette section les détails techniques importants concernant I'im-
plémentation concrete de I’algorithme 1 (p. 135).

Premiérement, il est bien connu que l'initialisation joue un réle important dans les
algorithmes EM. Dans notre cas, une stratégie simple a été suffisante pour obtenir des
résultats satisfaisants. Nous sélectionnons, sans remplacement, de maniére aléatoire et
uniforme K observations dans '’ensemble de données X qui servent de valeurs initiales
pour le (4}, )1<k<k- Puis, nous effectuons des affectations fortes de toutes les observations
a leur moyenne directionnelle la plus proche (par rapport au produit scalaire, c’est-a-
dire la similarité en cosinus). Cela nous permet de calculer les valeurs initiales de o
comme le rapport des observations assignées a chaque prototype. Enfin, nous calculons
les valeurs initiales de k en utilisant I'estimateur EM, c’est-a-dire en résolvant I’équation
(6.21, p. 84) en utilisant pour le 7;;, la matrice d’affectations fortes. L’algorithme 3 résume
le processus. Notons que I’estimation finale peut échouer et que le processus complet
peut devoir étre répété plusieurs fois afin de produire une configuration initiale correcte
(voir ci-dessous pour plus de détails).

Deuxiemement, les modeles de mélange peuvent tomber dans des configurations lo-
cales problématiques. Comme indiqué dans [9], ki peut devenir sans limite si la compo-
sante correspondante se concentre sur une seule observation, dans un comportement si-
milaire a celui observé pour le mélange de distributions gaussiennes, lorsque I’écart-type
de la composante disparait. Comme dans [9], nous évitons ce probléeme en plafonnant
K 4 une valeur limite (10° dans nos expériences).

Au contraire, une composante du mélange peut également devenir inutile lorsque
ki — 0. Cela correspond a la composante qui converge vers une distribution uniforme.
Ce comportement est facilement détecté car il se manifeste par le fait que le c6té droit de
I’équation (6.21, p. 84) prend une valeur supérieure ou égale a 1. Nous surveillons cette
quantité et interrompons 1’algorithme lorsqu’une telle situation est rencontrée. Nous si-
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Algorithm 3 Initialisation de 'EM

Sélection de maniére aléatoire et uniforme (p;)i1<x<x parmi les lignes de X sans
remplacement

Cj 4 Arg Max; <h<i Mj, Ti

Tik <= L=,

ar = % Z?:l Tik

définir x;, comme la solution de

RIGD :NTZ;; Tik i
[d/Zfl(Hk) F Z?zlﬂ'kz ‘

gnalons dans ce cas un probléme de convergence. Notons que le processus d’initialisation
décrit ci-dessus peut également échouer pour cette raison.

Enfin, lorsque 3 > 0, ’équation (6.29) (p. 86) peut produire une moyenne direction-
nelle nulle : cela signifie en pratique que I’étape M a échoué. Lorsque nous détectons ce
probléme, nous arrétons I’algorithme et signalons un probleme de convergence.

C.2 Génération des données simulées

La principale difficulté concernant le mélange de distributions de von Mises-Fisher
est de régler K pour contrdler le chevauchement entre les composantes. En effet, le pro-
bléme de I'estimation est évidemment plus facile lorsque les composantes sont bien sé-
parées. Malheureusement, le degré de chevauchement dépend de x mais aussi fortement
de la dimension : les données de haute dimension sont séparées pour des valeurs beau-
coup plus grandes que pour les données de basse dimension. Pour permettre une analyse
équitable du comportement du modeéle, nous nous appuyons sur une procédure de cali-
bration.

Nous définissons d’abord le chevauchement d’'un mélange comme suit. Supposons
un vecteur de paramétres ©. Nous générons un ensemble complet de données (Z, X ),
incluant en particulier la vérité terrain Z. Nous définissons alors le vecteur d’affectation
forte C par

C; = arg max Qi (@i, Or) (C.1)

1<k<K S fi(@, 6)

Le chevauchement dans X est le taux d’erreur de C' par rapport a Z, soit

1 n
- E :Hcﬁézf
n“

=1

Pour calibrer k, nous utilisons une grille unidimensionnelle réguliére de nombres

154



ANNEXE C. ANNEXES DU CHAPITRE 6

réels positifs, G, et pour chaque g € G, nous définissons x; = g. Nous échantillonnons
20 x K vecteurs aléatoires uniformément sur I’hypersphére unitaire S*~ et sélection-
nons les K vecteurs les plus séparés (en minimisant leurs produits scalaires par paires).
On ajuste ensuite K pour tenir compte de la séparabilité intrinseque. Cela consiste a
utiliser x défini par I’équation (6.41) (p. 91) que nous rappelons ici

Qlik

1 — maxyy, pf by

Ky, = (C.2)

Enfin, nous générons un ensemble de données équilibré (ay, = %) avec les paramétres
choisis et mesurons son chevauchement. Pour une dimension d donnée, la procédure est
répétée 100 fois pour générer une correspondance entre la grille G et le chevauchement
moyen. En utilisant une interpolation linéaire de base, nous pouvons alors calculer un
bon candidat pour k afin d’obtenir un chevauchement souhaité dans ’ensemble de don-
nées résultant.

Nous avons mené cette procédure de calibration pour quatre dimensions différentes
(2, 10, 100, 1000), en utilisant K = 4 et n = 1000, et avec une grille de taille 100. Les
résultats sont présentés sur la figure C.1. Remarquons que nous avons utilisé une grille
différente pour chaque dimension. Il est intéressant de noter que les parametres utilisés
dans [9] pour ’ensemble de données big-mix correspondent a une séparation parfaite et
donc a un probléme d’estimation treés facile, malgré la dimensionnalité de I'ensemble de
données.

Pour introduire une variabilité supplémentaire dans ’ensemble des données générées
a l’aide de cette procédure de calibration, avant d’appliquer la mise a ’échelle définie
dans I’équation (6.41) (p. 91), nous ajoutons un bruit gaussien a chaque xy, avec un écart
type de 0,0255.
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1le-01+4

le—-02

1e-03 4

le—-041

25 5.0 75 10.0 4 8 12

100 1000

Chevauchement moyen

le-011

1e-02 4

1le-031

1le-04 4

10 15 20 25 30 40 60 80
Kappa

Ficure C.1 — Résultats de calibration pour quatre dimensions différentes (2, 10, 100,
1000). Le chevauchement est en échelle logarithmique. Comme certaines valeurs de s
n’entrainent aucun chevauchement, les valeurs nulles ont été remplacées par 10~ uni-
quement a des fins de visualisation.
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C.3 Résultats supplémentaires sur des données simu-

lées denses

C.3.1 Sélection de modéles en basse dimension

Nous rapportons ici les résultats obtenus en dimension d = 10 avec K* = 4 com-
posantes. Comme dans la section 6.4.2.1 (p. 92), nous comparons différents nombres
d’observations. Les résultats sont présentés dans les tables C.1 et C.2, ainsi que dans la
figure C.2 pour 50 observations et la figure C.3 pour 200 observations. Le comportement
général est similaire a celui rapporté dans la section 6.4.2.1 (p. 92).

Le BIC sélectionne raisonnablement bien le nombre réel de composantes lorsque le
chevauchement n’est pas important et que le nombre d’observations est suffisant. Un
petit ensemble de données peut conduire a un surajustement dans le cas d’un faible
chevauchement, tandis qu'un chevauchement important conduit a un sous-ajustement.

L’AIC surajuste dans toutes les situations, avec une nette tendance a surajuster d’au-
tant plus, pour les grands ensembles de données.

AIC BIC
1.00
0.75-
3
@ 0.50 A
|_
|
.00 / / K“
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Chevauchement
1 — 3 5
K
2 — 4 6

FiGUre C.2 — Résultats de la sélection du nombre de composantes basée sur I’AIC et sur le
BIC sur I'ensemble de données en dimension d = 10 pour 50 observations avec K* = 4.
Pour chaque K et chaque valeur de chevauchement, la figure affiche le pourcentage des
jeux de données pour lesquels cette valeur de K a été considérée comme optimale.
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AIC BIC
1.00-
0.751 —
& 0.501
|_
/\/\
0.00- -
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
Chevauchement
— 1 — 3 — 5
K
— 2 — 4 — 6

FiGUre C.3 — Résultats de la sélection du nombre de composantes basée sur I’AIC et sur le
BIC sur ’ensemble de données en dimension d = 10 pour 200 observations avec K* = 4.
Pour chaque K et chaque valeur de chevauchement, la figure affiche le pourcentage des
jeux de données pour lesquels cette valeur de K a été considérée comme optimale.
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n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 0.1 0.15 0.2
50 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 048 0.75 0.88
50 2 0.00 0.00 0.00 0.02 0.17 031 0.12 0.09
50 3 0.00 0.00 0.00 0.12 0.29 0.05 0.03 0.01
50 4 033 046 0.51 0.45 0.18 0.03 0.02 0.00
50 5 0.28 0.15 0.20 0.10 0.09 0.04 0.01 0.02
50 6 039 039 029 031 024 0.09 0.07 0.00

200 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.34
200 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.24 040
200 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.28 0.22
200 4 091 090 0.95 1.00 1.00 092 044 0.04
200 5 0.03 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 o6 0.06 0.10 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04
500 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.12
500 4 0.95 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.84
500 5 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 4 0.99 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
1000 5 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 o6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

TaBLE C.1 — Résultats complets du BIC sur le cas a 10 dimensions avec K*

= 4. Chaque

ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le

critére a considéré que le K donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 0.1 0.15 0.2

50 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.05
50 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.05
50 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.14 0.11
50 4 0.02 0.04 003 0.06 0.07 0.12 0.16 0.19
50 5 030 034 034 039 041 037 0.25 031
50 6 0.68 062 0.63 055 052 044 042 0.29
200 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01
200 4 0.02 006 005 0.02 0.05 0.02 0.00 0.04
200 5 032 028 040 034 035 031 0.27 0.26
200 o6 0.66 066 055 064 060 0.67 073 0.69
500 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 4 0.03 0.04 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.02
500 5 028 036 036 031 033 022 025 0.22
500 6 0.69 060 0.64 068 0.67 077 0.75 0.76
1000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 4 0.02 0.00 0.01 0.01 0.01 0.00 0.00 0.03
1000 5 0.24 020 024 032 0.27 020 0.20 0.22
1000 o6 0.74 080 0.75 067 072 080 0.80 0.75

TaBLE C.2 — Résultats complets du AIC sur le cas a 10 dimensions avec K* = 4. Chaque
ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le
critére a considéré que le K donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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C.3.2 Sélection de modéles en grande dimension

Nous rapportons ici les résultats obtenus en dimension d = 100 avec K = 4 pour les
composantes. Comme dans la section 6.4.2.1 (p. 92), nous comparons différents nombres
d’observations. Les résultats sont présentés dans les tableaux C.3 et C.4. Nous commen-
tons les résultats dans la section 6.4.2.2 (p. 97).

n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 0.1 0.15 0.2

200 1 0.00 0.00 0.01 091 1.00 1.00 1.00 1.00
200 2 0.00 0.00 0.09 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00
200 3 0.00 0.01 0.20 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 4 1.00 099 0.70 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
200 o6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 099 1.00 1.00
500 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.01 0.00 0.00
500 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.11 0.00 0.00 0.00
500 4 1.00 1.00 1.00 1.00 0.33 0.00 0.00 0.00
500 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.97 1.00
1000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.03 0.00
1000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.00 0.00
1000 4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.89 0.00 0.00
1000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
5000 5 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

TaBLE C.3 — Résultats complets du BIC sur le cas a 100 dimensions avec K* = 4. Chaque
ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le
critere a considéré que le K" donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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n K 0.001 0.005 0.01 0.025 0.05 0.1 0.15 0.2

200 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.28
200 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.11 0.36
200 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 046 0.28
200 4 1.00 0.99 1.00 1.00 1.00 092 0.38 0.08
200 5 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.02 0.04 0.00
200 6 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
500 4 098 094 094 092 090 0.66 032 0.12
500 5 0.01 0.06 0.06 0.08 0.10 0.27 0.53 0.60
500 6 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.15 0.28
1000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
1000 4 0.79 077 076 055 045 0.26 0.03 0.02
1000 5 020 022 019 040 051 053 046 0.32
1000 6 0.01 001 0.05 0.05 0.04 021 051 0.66
5000 1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 2 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 3 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 4 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
5000 5 040 030 034 022 022 0.10 0.05 0.01
5000 6 0.60 068 066 078 0.78 090 095 0.99

TaBLE C.4 — Résultats complets du AIC sur le cas a 100 dimensions avec K* = 4. Chaque
ligne donne le taux des ensembles de données d’une taille donnée (n) pour lesquels le
critére a considéré que le K donné était optimal, a travers les différents chevauchements.
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ANNEXE

ANALYSE DE LA CONTRIBUTION DES LOBBYS
DANS LE PROCESSUS PARLEMENTAIRE DE L UNION
EUROPEENNE

Résumeé : Cette annexe concerne un travail, toujours en cours de réalisation, qui est
effectué en collaboration avec la Chaire Gouvernance et Régulation de I'Université Paris
Dauphine-PSL. Il porte sur ’analyse du comportement des Lobbys lors des consultations
de I'Union Européenne. Pour ce faire, a 'aide des discours parlementaires, nous créons
des dictionnaires que nous appliquons aux consultations. Ceci nous permet d’avoir un
bon apercu des positions des différents acteurs selon les consultations et d’analyser leurs
changements de positionnement en fonction des problématiques.

D.1 Introduction

Les stratégies politiques d’entreprises ont un potentiel énorme, offrant des avantages
a celles qui les déploient. Une augmentation des prix réglementés, une décision favorable
ou une exonération fiscale sont autant d’avantages qu’elles peuvent rechercher par leur
biais. Ces stratégies comprennent toutes les initiatives adressées aux institutions poli-
tiques qui tentent d’aligner leur environnement commercial sur leurs préférences. Dans
ce contexte, le lobbying est une stratégie fréquemment employée. Selon la définition uti-
lisée par [14], le lobbying est la fourniture stratégique d’informations politiquement per-
tinentes aux représentants du gouvernement. Selon [13], les entreprises sont également
en concurrence dans ’aréne politique. Ainsi, pour celles qui décident de participer au
processus politique, cela inclut la compétition pour obtenir plus d’espace et un meilleur
acces aux politiciens. L’acces aux titulaires de fonctions ciblées est la condition premiére
pour mettre en ceuvre des stratégies de lobbying. Par conséquent, une compréhension
large de la dynamique du lobbying doit prendre en compte les déterminants de 1’acces.
Méme si ’acces ne signifie pas 'influence, le premier est une condition nécessaire pour
tenter d’exercer la seconde.
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Dans ce contexte, 'Union européenne apparait comme un environnement perti-
nent pour étudier ces dynamiques. Ses caractéristiques supranationales apportent des
contraintes supplémentaires au processus d’élaboration des politiques. Avec ses 27 pays,
I'UE est la plus grande économie du monde. La Commission européenne, qui peut étre
considérée comme l'organe exécutif de I'UE, publie chaque année des centaines d’actes
juridiques parmi les directives, les réglements et les décisions.

Un bref coup d’oeil a quelques chiffres peut l'illustrer : nous comptons plus de 2300
associations d’entreprises et de commerce enregistrées pour la représentation d’intéréts
aupres de la Commission européenne et plus de 500 entreprises ayant des bureaux a
Bruxelles. En outre, des données récentes sur les réunions entre les représentants de la
Commission et les groupes d’intérét indiquent un acces inégal parmi les entreprises : si
peu d’entre elles ont réguliérement acces aux représentants de la Commission, la ma-
jorité n’a que tres peu de réunions avec la Commission. Les faits présentés renforcent
I'idée de concurrence dans I’aréne politique. En outre, des recherches antérieures sug-
geérent que 'accés aux représentants politiques peut réduire I'incertitude due aux ques-
tions politiques.

Nous présentons ci-dessous les données utilisées pour la création de dictionnaires
clivants selon les orientations politiques. Puis, nous mettons en place un algorithme de
classification qui nous permet d’exposer le comportement des acteurs selon les consul-
tations.

D.2 Données
Dans cette étude, nous utilisons plusieurs ensembles de données :

1. Les consultations mises a disposition par I’article [66] qui s’étendent du 1 janvier
2000 au 31 décembre 2008 ;

2. Les discours ayant eu lieu au Parlement européen entre juillet 1999 et décembre
2017 [1]%;

3. La base de données ParlGov® met a disposition une représentation multidimen-
sionnelle des partis politiques nationaux de I’'Union européenne, notamment selon
quatre axes :

(a) gauche - droite [30, 59, 15, 8];
(b) état - marché [15, 8];

(c) liberté - autorité [15, 8];

)

(d) anti - pro EU [15, 8].

1. Disponible a cette adresse https://linkedpolitics.project.cwi.nl/web/html
/home.html.
2. Disponible a cette adresse http://www.parlgov.org/.
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D.3 Meéthodes

Nous présentons brievement dans cette partie les stratégies de représentations étu-
diées ainsi que la méthode de création des dictionnaires.

D.3.1 Dictionnaires

Grace aux discours parlementaires de l'article [1], nous mettons en place des dic-
tionnaires clivants selon qu’un parti soit europhile ou eurosceptique. Pour ce faire, en
utilisant la terminologie de la section 2.1.1.2 (p. 7), nous proposons la méthodologie
suivante :

1. calcul de ¢ f;, la fréquence du terme j dans le corpus des discours parlementaires;
2. création de deux sous-corpus :

(a) europhile;

(b) eurosceptique;

3. calcul de tf;;, la fréquence du terme j dans un des sous-corpus i.

Pour sélectionner les mots pouvant discriminer les deux idéologies, nous appliquons
la formule suivante :

i{:j] > 1. (D.1)

Cela aboutit a un dictionnaire europhile de 2326 mots et un dictionnaire euroscep-
tique de 1155 mots.

De plus, nous cherchons a contextualiser chaque mot des dictionnaires. Pour cela,
nous analysons chaque phrase dans laquelle un mot apparait et nous calculons la moyenne
des sentiments exprimés dans son contexte. Ainsi, un mot appartenant a un dictionnaire
mais utilisé dans un contexte différent, peut nous signaler qu’il a été utilisé par une vision
politique différente.

D.3.2 Représentations des textes

Nous nous proposons d’utiliser plusieurs représentations vectorielles des textes.

Histogramme Chaque texte est représenté par 'occurrence des mots des diction-
naires selon leurs contextes. Un texte est donc représenté par un vecteur w € R*.
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Unigramme signé Nous ajoutons un suffixe cont a un terme d’un dictionnaire s’il
est utilisé dans un contexte différent. Ainsi, les dictionnaires europhile et eurosceptique
comportent respectivement 4652 et 2310 termes. Nous comptons les occurrences de
chaque terme dans le texte. Il est donc décrit par un vecteur w € R%2,

Plongement de mots Nous utilisons les unigrammes signés obtenus précédemment.
Nous représentons chaque terme par son équivalent dans I’espace de représentation
GloVe de dimension 300. Si ce terme a un suffixe cont, nous multiplions sa représentation
par —1. Nous calculons la moyenne des représentations obtenues par dictionnaire. Un
texte est donc représenté par un vecteur w € R,

D.4 Résultats

Nous cherchons a classifier des textes en fonction de la variable état - marché. Pour
ce faire, nous utilisons les discours parlementaires sur le theme de I’énergie pour en-
trainer notre modele. Chaque discours est catégorisé par état ou marché selon le parti
politique qui s’exprime en fonction de la base de données ParlGov. Ainsi, notre jeu de
données est composé de 413 textes dont 85% servent comme ensemble d’apprentissage
et le reste comme ensemble de test. Nous appliquons les mémes foréts aléatoires que
dans la section 4.5.1 (p. 47) pour obtenir les résultats présentés dans la table D.1.

TaBLE D.1 — Résultats de classification état - marché sur I’ensemble de test.

Représentation Précision
Histo 0.716%
Moy. GloVe 0.73%
Uni. signé 0.754%

Histo + Uni. signé + Moy. GloVe  0.80%

Grace a ce modéle, nous pouvons maintenant analyser le comportement des acteurs
selon les consultations de I’article [66]. Il apparait que les acteurs, entreprises ou orga-
nismes publics, adaptent leurs réponses selon les consultations.

Prenons, 'exemple des Pays-bas. Cet Etat souhaite une réglementation imposée par
I’Etat en ce qui concerne les thérapies géniques. Au contraire, il est favorable a une régu-
lation par les marchés concernant les résidus de pesticides dans les denrées alimentaires.

D.5 Conclusion

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés a la contribution des lobbys dans le pro-
cessus parlementaire de 'Union Européenne. Nous nous sommes concentrés sur I’étude
des discours parlementaires pour établir plusieurs dictionnaires prenant en compte les
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sentiments. Cela nous permet d’avoir une contextualisation de I'utilisation des termes
selon les différentes parties. Puis, nous utilisons ces dictionnaires pour prédire 1’orien-
tation politique de la réponse a une consultation. Nous notons alors les différences de
comportement des acteurs selon le contexte des consultations.
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