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Résumé. Les plongements de textes ont récemment suscité un grand intérét
dans plusieurs taches telles que la classification de textes/documents et la ré-
ponse aux questions. Cependant, bien que de nombreux défis soient rencontrés
dans le domaine de I’apprentissage non supervisé, on en sait beaucoup moins sur
la pertinence de ces différents plongements lorsqu’on dispose d’un ensemble de
documents non labellisés. Dans cet article, nous étudions 1’utilisation de telles
représentations sur des taches non supervisées : le clustering de documents et
la visualisation. Ainsi, pour répondre a 1’objectif de clustering, nous propo-
sons d’utiliser une approche tandem combinant des techniques de réduction
de dimension et de clustering. Nous montrons d’abord 1’avantage de s’appuyer
sur le sous-espace obtenu par Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP) pour le clustering plutot que d’utiliser la réduction de dimension basée
sur I’ Analyse en composantes principales (ACP), plus souvent utilisée. Ensuite,
a travers des expériences réalisées sur des jeux de données réels, nous montrons
I’efficacité de 1’approche tandem proposée sur des modeles pré-entrainés par
rapport aux stratégies de ré-entrainement proposées dans la littérature.

1 Introduction

Pour des besoins de labellisations de données de plus en plus massives, I’apprentissage non
supervisé redevient un des principaux challenges de la science des données. De ce fait le cluste-
ring et la visualisation, par exemple, peuvent €tre tres utiles pour créer de la valeur a partir des
données non labellisées et ce notamment dans le contexte de données textuelles. Actuellement,
un large éventail de représentations de données textuelles est proposé aux praticiens parmi les-
quelles les sacs de mots sparses ou Bag-Of-Words (BOW) ainsi que les sacs de mots denses
tels que Word2vec (Mikolov et al., 2013) et GloVe (Pennington et al., 2014) également appe-
1és plongements de mots statiques. Plus récemment, Les représentations de textes/documents
fournies par les Modeles de Langue Pré-entrainés basés sur les Transformeurs (MLPT) comme
BERT (Devlin et al., 2019) et RoBERTa (Liu et al., 2019) qui produisent de différentes ma-
nieres des représentations mot par mot pour représenter un document.

Malgré la multiplication des méthodes de plongement, il n’y a pas de réponse claire quant
aux performances attendues dans un contexte non supervisé, ol aucun label n’est disponible.
En particulier, les plongements basés sur les Transformeurs suscitent de plus en plus d’intérét,
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FIG. 1 — Approche Tandem avec un modele Transformeur pour le clustering et la visualisation.

obtenant de treés bon résultats dans de nombreuses taches de traitement automatique des langues
(TAL) telles que la réponse aux questions et la Similarité Textuelle Sémantique (STS), mais
sont beaucoup moins présents dans le domaine non supervisé.

Par ailleurs, il a été montré dans (Reimers et Gurevych, 2019) que les performances ob-
tenues par BERT sur la version non supervisée de la STS (N-STS) sont moins bonnes que
celles obtenues par GloVe, mais 1’étude s’est concentrée uniquement sur la derniere couche de
BERT et sans aucun post-traitement alors qu’il a été démontré que c’est loin d’étre la meilleure
stratégie pour tirer pleinement profit des MLPT (Li et al., 2020; Ait-Saada et al., 2021). Dans
nos expérimentations, nous étendons 1’analyse a 1I’ensemble des représentations fournies par
un modele Transformeur multi-couches et pas seulement celle fournie par la derniere couche.

Pour améliorer la qualité des MLPT, plusieurs stratégies de réentrainement sont proposées
dans la littérature comme celle proposée par Reimers et Gurevych (2019), qui réentrainent un
MLPT siamois sur les tiches NLI et STS, améliorant ainsi les performances obtenues par la
derniere couche de BERT et de RoBERTa sur la tiche de N-STS. Cette approche est censée
étre bien adaptée a des tiches non supervisées, y compris le clustering, mais n’a pas été éva-
luée sur ce dernier. DVBERT (Cheng, 2021) est également réentrainé sur une tiche supervisée
basée sur les intéractions entre les mots. D’autre part, plusieurs approches non supervisées
sont proposées (Carlsson et al., 2021; Gao et al., 2021; Zhang et al., 2020; Liu et al., 2021; Yan
et al., 2021), toutes basées sur des objectifs auto-supervisés et ne nécessitant aucune donnée
labellisée. Toutes les approches susmentionnées ont été exclusivement évaluées sur la tiche
N-STS et on ne sait pas, a ce jour, si elles sont bien adaptées pour le clustering.

Une autre fagcon d’améliorer les résultats obtenus par ces représentations est de s’appuyer
sur des techniques de post-traitement appliquées aux vecteurs en sortie. Ces approches utilisent
principalement la réduction de la dimensionnalité (RD) basée sur I’ACP, qui s’est avérée suffi-
samment efficace pour capturer les informations sémantiques tout en réduisant les dimensions.
Dans le cas des plongements statiques, une approche basée sur I’ ACP proposée dans (Raunak
et al., 2019) est utilisée pour réduire de moitié les dimensions sans altérer les performances.
En ce qui concerne les MLPT, la RD basée sur I’ ACP avec une étape de whitening (cf. Section
2) a été évaluée dans (Su et al., 2021) pour la N-STS et dans (Ait-Saada et al., 2021) pour le
clustering ou elle a montré une amélioration significative des performances.

Dans cet article, nous menons une étude enticrement non supervisée pour déterminer la-
quelle de ces représentations est la plus appropriée pour effectuer le clustering de documents.
Chacune d’elles est évaluée apres avoir effectué un post-traitement a 1’aide de techniques de ré-
duction de dimension (RD) telles que I’ ACP et UMAP (Mclnnes et al., 2018). Cette approche
tandem permet de distiller 1’information fournie par des représentations issues de modeles
pré-entrainés, obtenant ainsi une amélioration surprenante des résultats ainsi qu’une réduction
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drastique des dimensions. Notons qu’a ce jour, ce sujet n’a pas encore été abordé en profondeur
dans le contexte des représentations textuelles.
Les principales contributions de cet article sont les suivantes :

— Nous abordons la question du choix de la bonne représentation pour effectuer un clustering
et une visualisation efficaces. Une étude comparative est réalisée pour évaluer les perfor-
mances des modeles pré-entrainés et ré-entrainés ainsi que des représentations statiques.

— Nous évaluons différentes techniques de post-traitement basées sur la RD, dans le cadre
d’une approche de clustering tandem, montrant qu’on peut faire mieux que les approches
précédemment proposées, a la fois en termes de clustering et de visualisation 2D.

2 Approche Tandem

Etant donné un corpus D de n documents, plusieurs fagons de le représenter sont possibles.
Dans le cas d’un modele Transformeur a b couches, on se retrouve avec b matrices de données
Xy, £ € 1,...,b (cf. Figure 1), a partir desquelles nous dérivons une matrice unique X en
combinant un certain nombre de couches. Dans notre étude, nous évaluons les vecteurs en sor-
tie de la derniere couche (« last ») comme dans (Reimers et Gurevych, 2019; Cheng, 2021;
Carlsson et al., 2021), la combinaison (moyenne) des deux dernieres couches (« Llast—2 »)
comme dans (Li et al., 2020; Yan et al., 2021) ainsi que la combinaison de toutes les couches
(«all ») comme suggéré dans (Ait-Saada et al., 2021). Dans cette étude, nous écartons 1’uti-
lisation du token [CLS] qui est encore utilisé dans certaines approches de plongement de
phrases (Gao et al., 2021; Liu et al., 2021) que nous n’utilisons pas dans cette étude.

L’ approche tandem consiste a combiner la RD et le clustering comme le montre la Figure
1. Dans ce cas, la RD est considérée comme une étape de post-traitement et vise a compresser
X et 2 améliorer la qualité du clustering. Etant donné une matrice X (nxd)» nous appelons sa
version réduite Y (5, x a1, d' < d. Pour respecter le contexte non supervisé de 1’étude et faire
une comparaison équitable entre les techniques de RD, nous prenons d’ = 10. En outre, les
techniques de RD sont également couramment utilisées pour la visualisation avec d’ = 2 o 'Y
peut étre visualisé sur un plan 2D.

Dans les travaux précédents, le post-traitement des plongements a généralement été effec-
tué en se basant sur I’ACP (Raunak et al., 2019; Ait-Saada et al., 2021; Su et al., 2021). On
définit la représentation réduite de X classiquement dérivée par I’ ACP comme les projections
Y = XQ, ol1 Q est composé des d’ premiers vecteurs propres de X7 X. Dans cet article, nous
évaluons I'impact de I’opération de whitening qui a prouvé son efficacité sur les plongements
Transformeur (Su et al., 2021; Ait-Saada et al., 2021) mais n’a pas été comparée a d’autres ap-
proches de RD. L’ opération de whitening consiste a utiliser Y = XQ/+/A au lieu de XQ, A
contenant les d’ premiéres valeurs propres de X7 X. Nous notons I’ ACP classique par « PCA »
et la version avec whitening par « PCA,, ».

Une autre facon de réduire la dimension utilisée dans cet article est UMAP, qui est une
technique de RD non-linéaire visant a construire un graphe qui se rapproche de la structure des
données dans I’espace d’origine, suivi d’une projection dans un espace de dimension réduite.
Dans le cas du post-processing des vecteurs avec d’ > 2, avons préféré utiliser UMAP au lieu
de t-SNE en raison des restrictions de calcul de t-SNE qui la rendent inadaptée lorsque d’ > 3,
ce qui en fait une méthode principalement utilisée pour la visualisation. Une autre différence
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notable est que UMAP permet un meilleur équilibre entre les structures locales et globales.
En particulier, UMAP préserve efficacement la structure globale griace a son approximation
topologique basée sur des hypotheses inspirées de la géométrie Reimannienne.

3 Etude expérimentale

Dans cette étude, 6 modeles sont utilisés : BERT et ROBERTa, SBERT et SRoOBERTa (Rei-
mers et Gurevych, 2019), ainsi que SBERT-CT et SROBERTa-CT (Carlsson et al., 2021), ré-
entrainés sur une fonction objectif non supervisée appelée Contrastive Tension. On utilise les
versions larges avec b = 24 et d = 1024. Ces modeles sont comparés a plusieurs références :
BOW pondéré avec TFIDF ainsi que Word2vec et GloVe avec d = 300. Les expériences de
clustering sont réalisées en utilisant 1’algorithme k-means, a I’exception du BOW pour lequel
Spherical k-means (Dhillon et Modha, 2001) est préféré, conduisant a des résultats significa-
tivement meilleurs. Nous effectuons un clustering sur 30 initialisations et gardons celle qui
fournit la valeur la plus élevée d’inertie intra-classes. Afin d’évaluer la qualité des résultats de
clustering, nous nous appuyons sur I’information mutuelle normalisée (NMI) (Strehl et Ghosh,
2002) qui est une mesure externe souvent utilisée pour évaluer des résultats de clustering.

Jeux de données Les données utilisées sont décrites dans la Table 1. Nous utilisons classic3
et classic4 de I’Université de Cornell, BBC news de Greene et Cunningham (2006) et des
extraits aléatoires de DBPedia (Lehmann et al., 2015) et AG-news (Zhang et al., 2015) de
taille 12,000 et 8,000 respectivement.

classic3  classic4 BBC DBPedia  AG-news

Taille 3,891 7,095 2,225 12,000 8,000
Classes / Equilibre ~ 3/0.71  4/032 5/076  14/0.92 4/0.97

TaB. 1 — Description des datasets. Equilibre = ratio entre la plus petite et la plus grande classe.

3.1 Clustering de documents

La Table 2 montre les performances obtenues en utilisant 1’approche tandem avec diffé-
rentes représentations. On peut observer ce qui suit :

— Le modele BOW montre ses limites face a Word2vec et GloVe quand UMAP est utilisé.
Word2vec et GloVe affichent méme des résultats compétitifs par rapport aux Transformeurs
sauf dans le cas de DBpedia et AG-news pour lesquels les classes sont mal séparées.

— L’approche basée sur UMAP avec le modele RoBERTa semble étre le choix le plus judi-
cieux pour le clustering avec toutes les stratégies (last, last2, all). Il affiche de meilleures
performances par rapport a BERT, avec et sans réentralnement.

— Lutilisation de seulement quelques composants de I’ ACP ne modifie pas considérablement
les résultats et améliore méme la qualité du regroupement lorsque le whitening est utilisé
(PCA.,,), bien que cela reste en dessous de 1’utilisation ’UMAP.

— Ni les approches supervisées (Reimers et Gurevych, 2019) ni les approches non supervisées
(Carlsson et al., 2021) n’apportent d’amélioration au clustering et sont méme surpassées
par les modeles pré-entrainés. Par exemple, si on examine la derniere couche, comme le
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p . classic3 classic4 BBC DBPedia AG-news
Représentation . . . . .
orig. pca pca, umap | orig. pca pca, umap | orig. pca pca, umap | orig. pca pca, umap | orig. pca  pca, umap
Bag-Of-Words | 95.2 | 68.9 | 81.0 | 714 | 48.7

‘Word2vec 86.7 86.5 91.1 962 | 228 228 459 [75.0|| 796 79.1 81.8 884 | 66.8 61.4 60.6 717 | 557 54.6 469 [59.5
GloVe 88.7 88.3 89.6 962 | 547 542 651 732|738 727 794 818 | 725 63.7 630 [749|| 529 524 505 559

last [93.3 93.1 94.8 97.1 | 203 20.1 551 72.8 | 767 756 669 779|533 451 437 558 | 02 02 02 196
BERT last2{93.3 928 950 95.7 | 552 550 573 (732|770 762 641 773|474 443 446 556 | 181 177 21.0 19.1
all {90.0 89.9 948 964 | 680 67.7 712 [744|| 785 763 797 86.7 | 67.7 620 61.3 71.8 | 485 436 474 556
last | 87.3 869 88.8 93.5|60.7 599 626 67.7|79.7 724 79.7 81.0| 375 272 269 397|198 18.6 249 388
SBERT last2 | 88.7 87.7 89.7 94.1 | 60.4 59.7 628 67.6 | 788 75.6 814 81.6 | 435 30.1 302 402|269 249 270 387
all |89.5 89.0 90.8 95.1 | 462 458 663 618 | 69.4 682 673 827|505 492 549 544|355 341 336 418

last [91.2 904 932 96.1 | 66.1 650 67.0 683 | 80.7 769 80.7 814|517 37.8 400 56.6 | 41.5 39.8 423 533
SBERT-CT |last2{90.7 904 93.0 959 | 664 659 67.9 69.9 | 82.1 793 845 823|629 41.6 433 602 | 439 434 449 533
all |88.7 88.3 90.8 949 | 643 639 675 717|748 742 749 836 | 629 545 573 714|512 498 506 573

last [91.5 90.8 959 [983 | 719 71.1 722 [75.1 | 87.5 86.3 78.0 [90.7|| 68.3 573 599 685|500 466 S51.8 509
RoBERTa |last2|89.0 89.1 958 [98.0|| 557 553 719 [74.9/| 87.0 850 [89.1 [89.7 | 71.7 63.0 640 680 | 537 50.8 563 552
all |86.4 86.1 928 956 | 51.0 505 69.5 737 | 741 735 83.8 892 | 69.6 60.5 643 714|513 49.8 566 533
last | 84.8 83.6 86.7 910|633 60.7 621 657 |57.1 557 634 721|622 40.7 376 660 | 336 306 369 514
SRoBERTa |last2|84.6 842 87.9 91.7 | 63.8 62.1 645 655|563 56.6 63.6 722|655 49.0 46.6 69.2 | 343 33.0 421 520
all |86.1 859 90.1 95.1 | 645 642 669 717|700 689 753 833|670 615 60.8 689 | 552 53.8 579 525

last [90.4 90.3 944 97.1 | 67.3 66.9 69.1 70.6 | 83.7 819 841 838|687 573 55.1 63.8 | 403 375 486 554
SRoBERTa-CT |last2 | 90.9 90.9 93.7 973 | 67.7 67.5 694 70.1 | 843 824 848 853 |70.0 64.0 62.5 64.6| 446 417 535 56.0
all |89.6 89.0 934 966 | 686 682 69.7 722|848 81.8 863 [89.5 | 71.1 63.1 644 693 |57.5 56.0 [60.3 58.7

TAB. 2 — Scores de clustering (NMI en %) obtenus en utilisant I’approche tandem sur diffé-
rentes représentations textuelles. Trois techniques de RD sont utilisées : PCA, PCA,, et UMAP
(toutes avec d’ = 10) et sont comparées aux représentations "originales" (sans post-traitement).

font Reimers et Gurevych (2019), SRoBERTa fonctionne nettement moins bien que Ro-
BERTa presque dans tous les cas. Cela peut étre dfi au fait que nous traitons de longs
documents alors que SBERT et SROBERTa sont entrainés sur des phrases courtes.

La Figure 2 montre la distribution de la NMI obtenue avec différentes approches. On observe
tout d’abord I’avantage d’utiliser toutes les couches en termes de qualité de clustering et aussi
en termes de robustesse. On remarque en effet que le score de NMI est beaucoup moins dé-
pendant de I'initialisation lorsqu’on utilise toutes les couches. La Table 2 montre des résultats
similaires entre 1’utilisation de la derniére couche et la combinaison des deux derniéres, avec
un léger avantage pour celle-ci. Cela suggere que chaque couche apporte des informations
précieuses pour le clustering. De plus, nous pouvons voir sur la Figure 2 a quel point les repré-
sentations fournies par UMAP sont robustes, en particulier par rapport a PCA,, qui présente
une variance beaucoup plus élevée avec une médiane nettement plus faible. Cela montre la
fiabilité et la robustesse de 1'utilisation d’”UMAP dans le cadre de I’approche tandem.

3.2 Visualisation des données

La Figure 3 montre des projections 2D obtenues en utilisant différentes techniques de RD
avec d’ = 2. Le score NMI donné est calculé a I’aide des étiquettes réelles et le score « Agr» est
une mesure non supervisée proposée dans (France et Akkucuk, 2021) qui quantifie la concor-
dance entre 1’espace original et I’espace latent. Il est calculé comme suit :

I k
A - P
9 = 7 ; [am _ 1]

ol k est la taille du voisinage que 1’on fait varier entre 1 et 100 tandis que a;; représente les é1é-
ments en commun entre les & premieres colonnes des matrices de rang Nx (,x ) €t Ny (1)
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contenant dans chaque ligne ¢ les indices des individus du plus proche au plus éloigné selon la
métrique, en utilisant respectivement X et Y.
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F1G. 2 — Répartition de la NMI sur 30 initialisations. L’étoile correspond au score de la solution
sélectionnée avec le critere de k-means (valeurs du Tableau 2) et la ligne orange a la médiane.
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F1G. 3 — Projections 2D obtenues respectivement par PCA,,, t-SNE et UMAP. Le score NMI
(%) correspond aux performances de clustering appliquées a la version réduite Y (,, 5 4/) avec
d’ = 2. Les points de données sont colorés en fonction des classes réelles.

- 366 -



M. Ait-Saada et al.

Comme il est impossible de régler les parametres de t-SNE et d’UMAP, nous fixons la
perplexité et le nombre de voisins a 15 et conservons la distance euclidienne. Dans 1’ensemble,
on observe la différence en termes de séparabilité. Ainsi, UMAP est capable de mieux séparer
les classes, suivi de t-SNE puis de I’ACP qui, sans surprise, montre une trés mauvaise sépara-
bilité. Ceci est corroboré par le score NMI, qui est toujours plus élevé pour UMAP. De plus, le
score « Agr » est beaucoup plus faible pour I’ ACP. Par contre, il est plus élevé pour t-SNE que
pour UMAP. Cela signifie que t-SNE conserve davantage la structure originale des données.
Cependant, t-SNE ne permet pas une meilleure séparabilité des classes, ce qui fait ’UMAP
un bon compromis entre 1I’embedding des données et la séparabilité. Cela suggere également
que la distorsion supplémentaire apportée par UMAP est bénéfique pour le clustering.

4 Conclusion

Comme les plongements MLPT ont montré des performances médiocres lorsqu’ils sont
utilisés en entrée de taches d’apprentissage, plusieurs approches ont été proposées afin de les
améliorer, le plus souvent celles-ci sont basées sur le ré-entrainement des modeles. Dans cet
article, nous évaluons 1’impact de telles approches sur deux taches : le clustering de texte et la
visualisation. Ainsi, nous montrons que le ré-entrailnement, bien que bénéfique pour la tache de
similarité sémantique, n’apporte aucune amélioration significative dans 1’'une ou 1’autre de nos
deux tiches. Le post-traitement, cependant, en plus d’étre plus simple, montre des améliora-
tions bien plus impressionnantes. Plus spécifiquement, nous soulignons le potentiel d’UMAP
qui, méme avec un sous-espace de faible dimension, montre une amélioration significative des
performances de clustering dans le cadre d’une approche tandem.
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Summary

Dense text representations are gaining great interest in several supervised tasks but much
less is known about how suitable they are when dealing with an unlabeled dataset. In this paper,
we investigate the use of such representations in unsupervised tasks: document clustering and
visualization. For that, we propose the use of a tandem approach based un UMAP, showing
that we can do better than the fine-tuning approaches usually proposed in the literature.
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