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Résumeé

Ce mémoire se situe a la croisée du traitement automatique du langage (TAL) et des sciences de
Penvironnement. Il porte sur la modélisation de thématiques (topic modelling) appliquée a 1’étude de
I’évolution du discours médiatique sur les risques de catastrophes naturelles en Belgique francophone.
S’appuyant sur le corpus RTBF (Escouflaire et al., 2023) — 767 204 articles publiés entre 2008 et 2021 par
la Radio-Télévision Belge Francophone. Nous isolons, apres un tri lexical fondé sur un dictionnaire d’aléas
climatiques et l'algorithme d’Aho-Corasick (1975), 8958 articles pertinents couvrant cing catégories
d’aléas : inondations, tempétes, intempéries, sécheresses et vagues de chaleur.

Quatre modeles sont implémentés, optimisés et comparés : la Latent Dirichlet Allocation (LDA), le Dynamic
Topic Model (DTM), BERTopic et le BERTopic dynamique. L’évaluation repose sur la cohérence sémantique
(c,, CUmass)’ la stabilité lexicale (indice de Jaccard) et la capacité a capturer des évolutions diachroniques,
mesurée par la divergence de Jensen-Shannon et le taux de renouvellement lexical (T.).

Les résultats révelent que le discours médiatique de la RTBF sur les catastrophes naturelles présente une
forte inertie thématique sur I’ensemble de la période étudiée. On observe néanmoins une transition
progressive, amorcée autour de 2016-2018 : la couverture, longtemps centrée sur la réaction immédiate
aux événements — secours, évacuations, dégats — integre désormais de maniére croissante les causes
structurelles que sont le changement climatique, la perte de biodiversité et la pression sur les ressources
hydriques. Cette inflexion coincide avec la montée en puissance des épisodes de sécheresse et de vagues
de chaleur dans le corpus, et se manifeste plus nettement dans les modeles dynamiques (DTM, BERTopic
dynamique) que dans leurs homologues statiques.

Sur le plan méthodologique, les modeéles probabilistes (LDA, DTM) offrent une meilleure interprétabilité
et un périmetre thématique mieux controlé, tandis que BERTopic produit une cohérence sémantique supé-
rieure mais génére une contamination thématique plus importante sur ce corpus généraliste. Pour I'analyse
de corpus journalistiques traitant de thématiques environnementales, les approches probabilistes conservent
un avantage décisif lorsque la transparence des résultats et le dialogue avec des experts non informaticiens
constituent des exigences premieres (Tanguy et al., 2025).

Mots-clés : modélisation de thématiques, topic modelling, LDA, DTM, BERTopic, catastrophes naturelles,
discours médiatique, RTBF, analyse diachronique, traitement automatique du langage.
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0.1 Notations statistiques

Table 1: Tableau des notations statistiques

Symbole Définition

Indices

w indice d’'un mot

d Indice d’un document (d =1, ..., M)

k Indice d’une thématique (k =1, ..., K)

n Position lexicale d’'un mot dans un document
(n=1,..,N,)

t Indice d’une période temporelle (¢ =1,...,T)

Dimensions globales
K

Ny

T

Matrices et vecteurs
X

U,?>, VT

w

H

€q
FE

C

Parameétres probabilistes

a

Br
Zd

sn

wd,n
P(z | d)

Uy

Nombre total de thématiques

Nombre total de documents dans le corpus
Taille du vocabulaire (nombre de mots distincts)
Nombre de mots du document d

Nombre de périodes temporelles (modeles
dynamiques)

Matrice document-terme, de dimension M x V'
Matrices issues de la SVD de X (LSA)

Matrice document-théme de la NMF, de dimension
M x K

Matrice theme-terme de la NMF, de dimension
KxV

Vecteur d’embedding du document d

Matrice des embeddings du corpus, de dimension
M xp

Matrice de covariance entre themes du CTM
(dimension K x K )

Hyperparametre de Dirichlet contrélant la
concentration des thématiques par document
Hyperparametre de Dirichlet controlant la
concentration des mots par thématique
Distribution des thématiques du document d
(vecteur de taille K)

Distribution lexicale de la thématique k (vecteur de
taille V')

Thématique latente associée & la position n du
document d

Mot observé a la position n du document d
Probabilité que la thématique z soit active dans le
document d (pLSA)

Vecteur latent du CT'M pour le document d
(dimension K)

vecteur de moyennes de la loi normale du CTM
(dimension K)



Symbole

Définition

Plw| )

Métriques

JS(P | Q)
T (k,t—t+1)
S

cos(x, y)
K

KFleiss

Abréviations
LSA

SVD

NMF

pLSA

LDA

DTM
BERTopic

SBERT
UMAP

HDBSCAN
c-TF-IDF

STM
CTM
ATM
HDP
LSTM
RNN

Probabilité que le mot w soit généré par la
thématique z (pLSA)

Cohérence sémantique (mesure extrinseque, fenétre
glissante)

Cohérence sémantique intrinseque (co-occurrence
intra-document)

Indice de Jaccard entre deux ensembles A et B
Indice de Jaccard moyen sur ’ensemble des paires
de graines aléatoires

Divergence de Jensen—Shannon entre deux
distributions P et )

Taux de renouvellement lexical de la thématique &
entre t et t 41

Score composite d’optimisation du modele
BERTopic

Similarité cosinus entre deux vecteurs x et y
Coefficient de Cohen (accord inter-annotateurs
binaire)

Coefficient de Fleiss (accord inter-annotateurs
multi-annotateurs)

Latent Semantic Analysis

Singular Value Decomposition

Non-negative Matrix Factorization

Probabilistic Latent Semantic Analysis

Latent Dirichlet Allocation (modéle probabiliste de
thématiques)

Dynamic Topic Model (extension temporelle du
LDA)

Modele neuronal de modélisation de thématiques
fondé sur les Transformers

Sentence-BERT (modéle d’embeddings de phrases)
Uniform Manifold Approximation and Projection
(réduction de dimensionnalité)

Hierarchical Density-Based Spatial Clustering
(algorithme de clustering)

Class-based TF-IDF (pondération lezicale par
thématique (BERTopic))

Structural Topics Model

Correlated Topic model

Author Topic Model

Hierarchical Dirichlet Process

Long Short-Term Memory

Recurrent Neural Network

Convention de notation. Dans ’ensemble du mémoire, les notations suivent une convention
unifiée. Les majuscules romaines (K, M, V, T, C ) désignent les dimensions globales du
corpus. Les minuscules (d, k, n, t) sont réservées aux indices. Les lettres grecques (o, 1, 0,



B;.) représentent les parametres probabilistes. Les vecteurs sont en gras (e,;). La notation V'
désigne exclusivement la taille du vocabulaire ; la matrice document-terme est notée X.
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1 Introduction

Les bouleversements climatiques récents nous imposent une reconsidération profonde de notre rapport aux
risques de catastrophes naturelles. Depuis le début du X X1I¢ siecle, la multiplication et l'intensification
des événements extrémes,— inondations, vagues de chaleur, sécheresse prolongée, tempétes tropicales — et
bien d’autres; ne sont plus des phénomeénes exceptionnels mais constituent une réalité croissante dans notre
quotidien a laquelle toutes nos sociétés modernes font face et devront continuer a le faire. Le Cinquieme
rapport intergouvernemental sur 1’évolution du climat (GIEC)! établit clairement que ces transformations
résultent en grande partie de 'activité anthropique, tandis que le sixiéme rapport (IPCC 2021) confirmait
que les événements climatiques extrémes deviendront encore plus fréquents dans les décennies a venir. Face
a cette réalité, la question de la sensibilisation aux risques de catastrophes naturels et ses déterminants
devient un enjeu scientifique et sociétal majeur.

La conscience du risque climatique n’est pas un état figé. Elle se construit, évolue et se diffuse au sein de la
société par I'intermédiaire des canaux médiatiques — presse écrite, réseaux sociaux, podcasts — qui jouent
un role central dans la manieére dont le public percoit les catastrophes. Les médias de masse (RTBF, RTL,
TF1, etc.) ne se contentent pas de relayer 'information factuelle : ils contribuent & construire et a structurer
les représentations collectives, a hiérarchiser les priorités et a cadrer les débats autour de la gestion et de la
prévention des risques. Pourtant, comme le soulignent Rouquette et Bihay (2022), certains aléas naturels
demeurent « médiatiquement invisibles », faiblement couverts en raison de leur temporalité longue, de
leur complexité scientifique ou de I’absence d’événements déclencheurs spectaculaires. Ce contraste entre
la réalité du risque et sa représentation médiatique constitue un obstacle majeur a la sensibilisation du
public et, par conséquent, a 1’élaboration de politiques efficaces.

L’analyse a grande échelle de la couverture médiatique des catastrophes naturelles souléve cependant
d’importants défis méthodologiques. Les approches qualitatives traditionnelles, principalement fondées sur
lanalyse de contenu (Berelson (1952) ; Krippendorff (2004)), offrent une richesse interprétative considé-
rable, mais se heurtent aux limites imposées par 'augmentation massive du volume de données textuelles
produites quotidiennement. Face a ces contraintes, les méthodes computationnelles issues du traitement
automatique du langage (TAL) apparaissent comme des outils particulierement adaptés a I’exploration
de grands corpus documentaires. Parmi elles, la modélisation de thématiques (topic modeling) occupe
aujourd’hui une place centrale dans ’analyse automatisée des discours.

C’est dans cette perspective que s’inscrit le présent mémoire, a l'intersection des sciences des données, du
traitement automatique du langage et des sciences de I’environnement.

Le sujet de ce travail, défini conjointement avec le Docteur Damien Delforge (IRSS, UCLouvain), repose
sur I’hypothese qu'un glissement thématique progressif s’est opéré dans le discours médiatique relatif aux
risques naturels : d’une couverture principalement centrée sur la réaction immédiate aux catastrophes vers
une compréhension plus large des causes structurelles, de la prévention et de ’anticipation des risques.
Cette hypothese conduit a une interrogation méthodologique et comparative centrale :

LGroupe d’experts intergouvernemental sur ’évolution du climat (2014)
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Comment choisir et mettre en cuvre la méthode de modélisation de thématiques la plus adaptée a
I’étude de la senstibilisation auz risques de catastrophes naturelles dans un corpus de grande taille,
tout en conciliant interprétabilité statistique des modeéles probabilistes et des performances
récentes des approches neuronales ?

Afin de répondre a cette question, ce mémoire poursuit quatre objectifs complémentaires :

1. Comprendre les défis et spécificités de la modélisation dynamique de thématiques probabilistes : a
travers 'implémentation et I'optimisation du LDA et du DTM sur un corpus journalistique réel ;

2. Proposer une synthese des principales méthodologies de I’état de ’art, en couvrant aussi bien les ap-
proches classiques (LSA, NMF, pLSA, LDA, DTM) que les approches neuronales récentes (BERTopic,
Top2Vec, Dynamic BERTopic) ;

3. Analyser I’évolution diachronique des discours médiatiques liés aux catastrophes naturelles dans les
archives de la RTBF entre 2008 et 2021 ;

4. Comparer les performances et les propriétés des principaux algorithmes de topic modeling, a travers
une évaluation croisée mobilisant la cohérence sémantique (C,,, CUmm)7 la stabilité thématique (indice
de Jaccard), l'interprétabilité et la capacité & modéliser les évolutions temporelles.

Ce mémoire s’appuie sur le corpus RTBF (Escouflaire et al. (2023)), constitué de 767,204 articles journalis-
tiques publiés entre 2008 et 2021 par la Radio-Télévision Belge Francophone. Apres un filtrage lexical fondé
sur un dictionnaire spécialisé des aléas climatiques et I'utilisation de l’algorithme d’Aho et Corasick (1975),
8,958 articles ont été retenus pour ’analyse finale. La démarche adoptée est progressive et comparative :
elle part des approches probabilistes classiques pour évoluer vers les approches neuronales contemporaines.
Dans cette perspective, ce travail apporte trois contributions principales :

o une évaluation comparée de plusieurs modeles statiques et dynamiques de topic modeling appliqués
a un corpus journalistique francophone consacré aux catastrophes naturelles ;

e une analyse diachronique du discours médiatique de la RTBF entre 2008 et 2021, mettant en
évidence une transition progressive d’un discours centré sur la réaction immédiate vers une prise en
compte croissante des causes structurelles du changement climatique, particulierement marquée a
partir des années 2016—2018 ;

e un cadre méthodologique reproductible, combinant filtrage lexical, modélisation thématique,
analyse de stabilité et labellisation automatique, transférable a d’autres corpus médiatiques ou a
d’autres langues.

Le mémoire est structuré comme suit. Le chapitre 2 présente une revue de littérature consacrée aux fon-
dements théoriques du traitement automatique du langage et de la modélisation de thématiques, tant
classique que neuronale. Le chapitre 3 décrit la méthodologie adoptée, depuis la constitution du corpus
jusqu’a l'optimisation et a ’évaluation des modeles. Les résultats expérimentaux sont ensuite présentés
et discutés dans le chapitre 4, avant qu’une conclusion générale ne synthétise les principaux apports du
travail ainsi que les perspectives de recherche futures.
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2 Revue de littérature.

Cette section présente les principaux travaux théoriques et méthodologiques mobilisés dans ce mémoire
autour de la modélisation de thématiques et, plus largement, du traitement automatique du langage (TAL).
Nous revenons d’abord sur les modeles probabilistes génératifs' et leurs extensions temporelles, qui ont
structuré le développement du topic modeling classique entre les années 1990 et 2015. Nous présentons
ensuite les avancées introduites par les représentations distribuées et les architectures Transformer, a
I’origine d’un renouvellement profond des méthodes modernes de TAL. Enfin, nous examinons les approches
neuronales récentes de modélisation de thématiques, telles que Top2Vec et BERTopic, qui cherchent a
concilier richesse sémantique et interprétabilité des themes. Cette revue permet de situer le positionnement
méthodologique du mémoire ainsi que les principales limites auxquelles notre travail tente d’apporter une
réponse.

2.1 Fondements: catégorisation automatique et recherche des motifs

2.1.1 Catégorisation automatique de textes

La catégorisation automatique de textes (Text Categorisation, TC) constitue I'une des bases historiques
du traitement automatique des langues. Dans son article de référence, Sebastiani (2002) propose une
synthese approfondie des principales méthodes d’apprentissage automatique appliquées a la classification de
documents textuels. Le probleme y est formalisé comme une tache de classification supervisée, généralement
mono-étiquette, dans laquelle chaque document est représenté par un vecteur de caractéristiques de grande
dimension. Les représentations traditionnelles reposent principalement sur le modeéle sac-de-mots (bag-of-
words), souvent pondéré a 'aide d’un schéma TF-IDF, permettant de mesurer I'importance relative des
termes dans le corpus. Sebastiani compare plusieurs familles d’algorithmes, notamment Naive Bayes, k-plus
proches voisins (K-nearest neighbors), les arbres de décision, les méthodes de type Rocchio ainsi que les
machines & vecteurs de support (SVM). Les résultats montrent que les SVM obtiennent généralement les
meilleures performances dans les espaces textuels de grande dimension, bien que cette efficacité se fasse
souvent au détriment d’une interprétabilité limitée.

D’un point de vue statistique, ces approches reposent sur des modeles discriminants nécessitant des données
annotées. Elles permettent de prédire des catégories prédéfinies, mais ne cherchent pas a découvrir la struc-
ture thématique latente d’un corpus. Cette limitation réduit leur intérét dans les contextes exploratoires,
tels que l'analyse de grands corpus médiatiques, ou les thématiques émergent souvent de maniére non
supervisée. Néanmoins, ces travaux ont joué un role fondamental dans I’évolution des méthodes modernes
d’analyse textuelle et ont ouvert la voie aux approches non supervisées, notamment a la modélisation de
thématiques (topic modeling), dont 1'objectif est précisément d’identifier automatiquement des structures
sémantiques latentes au sein de vastes collections documentaires.

1Le terme « génératif » renvoie ici au processus mathématique qui préside a la création des thématiques, et non a la notion
de modele génératif au sens des grands modeles de langage récents.
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2.1.2 Algorithmes de recherche de motifs et efficacité computationnelle

L’analyse statistique de grands corpus textuels nécessite également des algorithmes capables de traiter
efficacement des volumes importants de données lexicales. Dans cette perspective, ’algorithme proposé par
Aho et Corasick (1975) constitue une contribution fondatrice. Cet algorithme permet de rechercher simul-
tanément un ensemble de motifs lexicaux dans un texte en un seul parcours linéaire, avec une complexité
temporelle :

O(l+m+ z)
ou :

e /{ est la longueur du texte ;
e m la somme des longueurs des motifs ;
e 2z le nombre d’occurrences trouvées.

L’intérét majeur de cette approche réside dans sa capacité a effectuer des recherches multiples de manieére
extrémement efficace, méme sur des corpus de grande taille. Plusieurs travaux ultérieurs ont cherché a
améliorer les performances et la scalabilité de cette méthode. Dans une optique de réduction de la complexité
mémoire, Belazzougui (2010) proposent notamment une version succincte de l'automate Aho—Corasick,
capable d’atteindre une empreinte mémoire proche de ’entropie minimale sans dégradation significative des
performances. Par ailleurs, Tumeo, Villa, et Chavarria-Miranda (2012) étudient 'adaptation de ’algorithme
a des environnements paralleles et distribués, afin de répondre aux contraintes computationnelles imposées
par le traitement massif de données textuelles.

Dans le cadre de ce mémoire, 1'algorithme d’Aho—Corasick est mobilisé pour appliquer un dictionnaire spé-
cialisé de termes associés aux catastrophes naturelles (voir Section 3.3). Cette approche lexicale permet de
réaliser un premier filtrage rapide, reproductible et computationnellement efficace du corpus journalistique
avant 1’étape de modélisation thématique.

2.2 Modéeles probabilistes génératifs et topic modelling classique (1990 a
2015)

L’ensemble des modeles présentés dans cette section partagent une hypothese fondamentale commune sur
la nature des documents textuels : un document est représenté comme un sac de mots (bag of words), c’est-
a-dire que I'ordre des mots est ignoré au profit de la fréquence d’apparition. Dans ce cadre, les documents
sont interprétés comme des combinaisons de thémes latents (topics) non directement observables, mais
inférables & partir des cooccurrences lexicales présentes dans le corpus.

Sur le plan technique, ces approches s’appuient sur la construction d’'une matrice document-terme
(Document-Term Matrix, DTM), notée X et de dimension M x V', ou :

e chaque ligne représente un document ;
e chaque colonne correspond & un terme distinct du vocabulaire ;
 chaque cellule (d,w) indique le nombre d’occurrences du mot w dans le document d.

Le principe général du topic modeling consiste alors a décomposer cette matrice en composantes latentes
révélant la structure thématique du corpus. Les différentes méthodes présentées ci-dessous se distinguent
principalement par :

e la nature mathématique de cette décomposition ;
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L’évolution historique de ces modeéles montre une transition progressive :

¢ les hypotheses statistiques sous-jacentes ;
e le degré d’interprétabilité des représentations produites.

briques et géométriques, - vers des modeles probabilistes génératifs plus rigoureux sur le plan statistique.

2.2.1 Mini-corpus d’illustration : six articles journalistiques

I Note sur les valeurs numériques de ces illustrations

Les valeurs numériques de ces tableaux (LSA, NMF, pLSA et LDA) sont simulées pour illustrer
le fonctionnement théorique des modeéles. Elles ne proviennent pas d’une exécution réelle sur les
six articles. Une vraie implémentation donnerait des chiffres différents, mais révélerait les mémes
themes (Hydrologie, Gestion institutionnelle et Médias). L’objectif est purement didactique : rendre
I’explication plus intuitive.

Avant de présenter chaque méthode, nous introduisons un mini-corpus fictif de six articles journalistiques
consacrés aux inondations, généré a des fins illustratives. Ce corpus servira de support commun & I’ensemble

des démonstrations afin de faciliter la comparaison directe entre les différents modeles étudiés.

Les articles couvrent volontairement trois registres distincts :

Cette diversité thématique permet de mettre en évidence la maniere dont chaque modele identifie, structure

o les faits hydrologiques (A1, A4) ;
o la gestion institutionnelle et politique (A2, A6) ;
o la couverture médiatique et le débat public (A3, A5).

et différencie les themes latents présents dans le corpus.

-

A1l — La Meuse déborde : des villages entiers sous les eaux

L’inondation massive de la Meuse a submergé plusieurs villages. Les digues ont cédé sous la pression
des eaux. Les habitants ont du étre évacués en urgence. Les secours s’organisent pour pomper l’eau et
réparer les digues endommagées.

Mots-clés : inondation, Meuse, villages, digues, eaux, évacuation, secours, pomper, réparer

A2 — Réunion au ministére : validation du plan de prévention des crues

Le ministre de l’environnement a présidé une réunion de travail pour finaliser le plan de prévention
des crues. Le gouvernement annonce un budget exceptionnel pour renforcer les infrastructures
hydrauliques et les systémes d’alerte précoce.

Mots-clés : gouvernement, prévention, crues, ministre, budget, infrastructures, alerte,
politique
A3 — Les médias couvrent en direct les inondations dans le sud

Les chaines de télévision et les journauzx en ligne diffusent en continu des images des inondations.
Les journalistes sont déployés sur le terrain. La couverture médiatique intense sensibilise l’opinion
publique au risque d’inondation.

Mots-clés : médias, télévision, journaux, journalistes, couverture, images, opinion,
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inondations

A4 — Bilan des inondations : infrastructures dévastées, routes coupées

Les inondations ont causé d’importants dégats aux infrastructures. Des routes sont coupées, des ponts
endommagés, des réseaux €électriques hors service. Les autorités évaluent les cotits de reconstruction et
demandent une aide de I’Ftat.

Mots-clés : inondations, infrastructures, routes, ponts, dégdts, reconstruction, Etat, colits

A5 — Journalistes et élus : un dialogue de sourds sur les crues ?

Un journaliste d’investigation publie un dossier accusant les élus de minimiser les risques d’inondation.
Les responsables politiques répondent dans la presse. Le débat public s’intensifie sur la responsabilité
gouvernementale face aux catastrophes.

Mots-clés : journaliste, élus, crues, presse, débat, politique, responsabilité, risques

A6 — Alerte aux crues : le systeme d’alerte précoce a-t-il fonctionné ?

Les experts hydrologiques analysent le fonctionnement du systéme d’alerte aux crues. Les données
météorologiques n’ont pas été correctement transmises auzr autorités locales. Une enquéte parlemen-
taire est ouverte pour évaluer les défaillances du dispositif de prévention.

Mots-clés : alerte, crues, systéme, experts, données, prévention, enquéte, autorités,
défaillances

Avant 'application de tout modele de topic modeling, chaque document est transformé en un vecteur de
fréquences lexicales. L’ensemble de ces vecteurs constitue la matrice document-terme (Document-Term
Matrix, DTM), notée :

X € RMxV

e M représente le nombre de documents ;
o V correspond a la taille du vocabulaire lexical (nombre de mots distincts conservés dans le corpus
apres le prétraitement).

Dans notre exemple illustratif, la matrice est de dimension 6 x 10.

Cette matrice constitue I'unique représentation textuelle exploitée par les modeles présentés dans cette
section. Les algorithmes n’analysent ni la syntaxe ni la structure grammaticale des phrases ; ils manipulent
uniquement des fréquences de mots. Toute la difficulté du topic modeling consiste alors a identifier les struc-
tures thématiques latentes susceptibles d’expliquer les cooccurrences observées dans cette représentation
matricielle.

La table suivante présente la DTM construite a partir des six articles fictifs introduits précédemment.

2.2.2 Description : Analyse Sémantique Latente (LSA/LSI)

L’Analyse Sémantique Latente (Latent Semantic Analysis, LSA), introduite par Deerwester et al. (1990),
constitue I'une des premieres méthodes formalisées d’extraction automatique de structures sémantiques

17



Table 2.1: Matrice document-terme (DTM) — fréquences de 10 mots-clés dans les 6 articles

[H]
inond.  digue crue  médias journ.  gouv. alerte infra. prév. évac.

Al 4 2 . 1 . . . 1 1 2
A2 1 3 : . 3 2 2 3

A3 2 4 3

A4 3 1 4 1

A5 1 2 2 3 1

A6 . : 3 : . 2 4 . 3

latentes a partir de corpus textuels. Cette approche repose sur la décomposition en valeurs singuliéres
(Singular Value Decomposition, SVD) de la matrice document-terme X :

X =UxV], (2.1)
ou :

e U est une matrice orthogonale de dimension M x M contenant les vecteurs singuliers gauches, associés
aux représentations latentes des documents ;

o V.4 est une matrice orthogonale de dimension V x V' contenant les vecteurs singuliers droits, associés
aux représentations latentes des termes ;

e Y est une matrice diagonale de dimension M X V' contenant les valeurs singulieres o,, ordonnées par
importance décroissante.

Afin d’extraire les K dimensions latentes les plus significatives, la LSA réalise une SVD tronquée en
conservant uniquement les K plus grandes valeurs singuliéres de X, ainsi que les colonnes correspondantes

de U et V4. On obtient alors une approximation de rang réduit de la matrice initiale :

D’apreés le théoréme d’Eckart—Young? (Eckart et Young (1936)), cette approximation constitue la meilleure
approximation de rang K de la matrice X au sens de la norme de Frobenius.

La LSA introduit ainsi 'idée selon laquelle les relations sémantiques entre documents et termes peuvent
étre représentées dans un espace latent de dimension réduite. Deux mots peuvent alors étre considérés
comme sémantiquement proches méme s’ils n’apparaissent jamais explicitement ensemble, des lors qu'’ils
surviennent dans des contextes similaires.

Malgré son caractere pionnier, la LSA présente plusieurs limites importantes. La SVD demeure une mé-
thode purement algébrique ne reposant sur aucun modele probabiliste explicite. Les dimensions latentes
extraites sont donc souvent difficiles a interpréter directement comme des themes sémantiques clairement
identifiables. Par ailleurs, les matrices produites peuvent contenir des valeurs négatives, ce qui complique
leur interprétation dans le cadre du topic modeling, ou les fréquences et proportions thématiques sont
généralement supposées positives. Enfin, la LSA ne fournit pas de véritable mécanisme génératif permet-
tant d’estimer naturellement la probabilité d’apparition de nouveaux documents en dehors du corpus
d’apprentissage.

2le théoréme d’Eckart—Young garantit que cette méthode de compression conserve le maximum d’informations du texte
d’origine. Si I'on réduit le corpus & ses K thémes majeurs, cette formule mathématique offre le « résumé » le plus fidele
possible, en réduisant la perte de sens au strict minimum.
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2.2.2.1 lllustration : Analyse Sémantique Latente (LSA)

,_l Intuition .

La LSA peut étre vue comme une méthode de compression de l'information textuelle. A partir de la matrice
document-terme X, elle cherche a extraire les principales directions de variation du corpus tout en réduisant le
bruit et les redondances lexicales.

Analogie. Imaginons les six articles projetés dans un espace a dix dimensions, chaque dimension correspondant
a un mot du vocabulaire. La LSA cherche alors les deux ou trois axes latents qui résument le mieux la structure
globale du corpus, puis projette les documents sur ces nouveaux axes.

Correspondance mathématique. La SVD tronquée X ~ Uy XV, décompose la matrice initiale en :
o une matrice Uy de dimension M x K décrivant les documents dans I’espace latent ;
e une matrice VII de dimension K x V décrivant les termes ;

e une matrice diagonale 3 ;- contenant les valeurs singulieres qui ponderent I'importance de chaque dimen-
sion latente.

1. projection des documents sur 2 dimensions latentes

En fixant K = 2, la SVD tronquée génere deux matrices principales qui projettent le corpus dans un espace
géométrique réduit :

e Uy, qui contient les coordonnées des documents dans ’espace latent ;
o V., qui contient les coordonnées des termes.

Ces nouvelles coordonnées sont pondérées par les deux plus grandes valeurs singulieres o, > 0,5, qui
quantifient I'importance et ’apport d’information de chaque dimension latente.

- Matrice U, — Représentation des documents dans 1’espace latent.
Doc Concept 1 Concept 2 Interprétation
A1l +0.61 +0.22 Fortement associé a la dimension hydrolo-
gique
A2 +0.18 +0.67 Fortement associé a la gestion institution-
nelle
A3 +0.15 —0.41 Position opposée au Concept 2 : registre
principalement médiatique
A4 —+0.55 +0.28 Trés proche de Al (inondations et infra-
structures)
A5 +0.28 —0.30 Position intermédiaire entre médias et ges-
tion politique
A6 +0.22 +0.64 Trés proche de A2 (gestion et prévention)
- Matrice V,; — Contribution des termes aux concepts latents.
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Concept inond. digue crue médias journ. gouv. alerte infra. prév. évac.

C2 10 —.08 .55 .05 .08 .58 .64 .10 .58 —.05

p» Limite des valeurs négatives dans la LSA

On observe par exemple la valeur —0.41 pour A3 sur le Concept 2, ainsi que la valeur —0.08 pour le terme
« digue » dans ce méme concept. Ces coefficients négatifs signifient mathématiquement que certains documents
ou termes se situent dans une direction opposée a celle du concept latent considéré.

Cependant, dans une interprétation thématique, une proportion ou une intensité thématique négative ne possede
pas de signification intuitive. Cette limite provient directement de la SVD, qui opére sur I’espace vectoriel réel
R sans imposer de contrainte de positivité sur les coefficients.

C’est précisément cette difficulté interprétative qui a motivé le développement de méthodes alternatives comme
la NMF, fondées sur des représentations strictement non négatives.

2.2.3 Description : Factorisation de Matrices Non-Négatives (NMF)

La Factorisation de Matrices Non-Négatives (Non-Negative Matriz Factorization, NMF), proposée par Lee
et Seung (1999), constitue une alternative a la LSA visant a améliorer I'interprétabilité des représentations
latentes. Contrairement a la SVD utilisée en LSA, la NMF impose une contrainte stricte de non-négativité
sur les matrices produites. A partir de la matrice document-terme X de dimension M x V, la décomposition
s’écrit :

X~W-H, avec W >0et H>0 (2.3)
ou :

e W est une matrice de dimension M x K représentant 'intensité d’association des documents aux K
themes latents ;
e H est une matrice de dimension K x V représentant la contribution des termes a chacun des themes.

La contrainte de non-négativité introduit une propriété importante d’additivité des composantes.
Contrairement a la SVD, qui autorise des coefficients négatifs et des combinaisons soustractives difficiles a
interpréter, la NMF reconstruit les documents comme des combinaisons additives de composantes séman-
tiques positives. Cette propriété améliore fortement 'interprétabilité des thémes extraits.

La NMF produit ainsi des représentations généralement plus parcimonieuses (sparse) et plus facilement
interprétables dans le contexte du topic modeling.

2.2.3.1 Fonctions de perte et optimisation

L’estimation des matrices W et H repose sur la minimisation d’une fonction de cofit mesurant 1’écart entre
la matrice originale X et sa reconstruction W H. Deux fonctions de perte sont principalement utilisées dans
la littérature.

1. Erreur quadratique
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Généralement appliquée lorsque le bruit des données est supposé gaussien, cette fonction s’appuie sur la
norme de Frobenius au carré [1, 2] pour mesurer la distance entre les matrices [1, 2] :

M V
’CFrobcnius HX WH| Z de WH)dv)
d =1

=1v

2. Divergence généralisée de Kullback—Leibler

Cette divergence est souvent mieux adaptée aux données textuelles de comptage de mots, fréquemment
assimilées & des variables de type Poisson :

X v
Lgr, = D (X | WH) = ZZ <Xdu log ——5— WH)d — Xg + (WH)dv)

L’optimisation de ces fonctions, non convexes lorsqu’elles sont considérées conjointement par rapport a
W et H, est réalisée de maniére alternée a l'aide des régles de mise a jour multiplicatives proposées
par Lee et Seung (2001). A chaque itération, I'une des matrices est maintenue fixe pendant que lautre
est mise a jour, ce qui garantit : - une décroissance monotone de la fonction de perte ; - le maintien de la
non-négativité des coeflicients.

Plusieurs travaux, notamment Greene, O’Callaghan, et Cunningham (2014), montrent que la NMF peut
produire des thémes a la fois cohérents et relativement stables sur des corpus textuels de taille moyenne.

Malgré ses qualités interprétatives, la NMF conserve toutefois certaines limites héritées des approches
géométriques. Elle ne repose pas sur un modele génératif probabiliste explicite, ce qui limite le recours a
Iinférence bayésienne formelle ainsi que la modélisation probabiliste complete du processus de génération
des documents.

2.2.3.2 lllustration : Factorisation de Matrices Non-Négatives (NMF)

,_l Intuition <

La NMF peut étre interprétée comme une méthode d’assemblage additif de composantes thématiques positives.
Chaque document est reconstruit & partir d’'une combinaison de thémes, sans jamais recourir a des coefficients
négatifs.

Analogie. Chaque article peut étre vu comme une « recette » combinant plusieurs composantes thématiques
(Hydrologie, Gestion, Médias) dans des proportions positives. Par exemple, A5 correspond & un mélange
réparti entre Hydrologie (18 %), Gestion (38 %) et Médias (44 %), tandis que Al est principalement dominé
par le theme Hydrologie (72 %).

Correspondance mathématique. La contrainte X ~ W - H, W > 0, H > 0 garantit une décomposition
strictement additive. La matrice W (de dimension M x K) décrit la composition thématique des documents,
tandis que la matrice H (de dimension K x V') décrit I'importance relative des termes au sein de chaque théme.
L’optimisation cherche & minimiser une fonction de cofit, souvent fondée sur la divergence de Kullback—Leibler
Dy (X | WH), particulierement adaptée aux données textuelles de comptage.

Résultats : décomposition en 3 thémes non-négatifs (K = 3) :

- Matrice H — Profil thématique des termes.
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inond. digue crue médias journ. gouv. alerte infra. prév. évac.

T1 Hydro. .55 .38 12 .05 .04 .06 .08 42 10 .35
T2 Gestion .08 .04 .48 .06 .05 .52 .58 12 .55 .03
T3 Médias .14 .02 .10 .62 .58 .10 .04 .05 .08 .04

- Matrice W — Appartenance thématique des documents.

Doc T1 Hydro. T2 Gestion T3 Médias Théme dominant

Al 0.72 0.18 0.10 Hydrologie € Urgence
A2 0.08 0.75 0.17 Gestion & Politique
A3 0.12 0.05 0.83 Meédias € Opinion
A4 0.58 0.30 0.12 Hydrologie € Urgence
A5 0.18 0.38 0.44 Mixte Médias/Gestion
A6 0.10 0.72 0.18 Gestion & Politique

v/ Interprétation de la matrice W.

Chaque valeur de la matrice W correspond & une proportion comprise entre 0 et 1 indiquant la part relative
de chaque théme dans un document. La somme des coefficients d’une ligne est égale a 1, ce qui signifie que
I’ensemble des thémes reconstitue intégralement le contenu du document.

Exemple pour A5 (Journalistes et élus) :

018 + 038 + 044 =100
Hydrologie  Gestion  Médias

Contrairement a la matrice W, les lignes de la matrice H ne représentent pas des probabilités et ne somment
donc pas a 1. Les coefficients de H doivent étre interprétés comme des poids relatifs indiquant 'importance des
mots dans la définition d’'un theme.

Par exemple, la valeur élevée associée au terme « inondation » dans le theme T1 indique que ce mot joue un
role particulierement discriminant dans la caractérisation de ce theme.

L’absence totale de coefficients négatifs facilite fortement l'interprétation des résultats, propriété directement
garantie par les contraintes W > 0 et H > 0.

2.2.4 Description : Analyse Sémantique Latente Probabiliste (pLSA / pLSI)

Afin de dépasser les limites de la LSA, Hofmann (1999a) introduit I’Analyse Sémantique Latente
Probabiliste (Probabilistic Latent Semantic Analysis, pLSA). Contrairement aux approches purement
algébriques, la pLSA repose sur une formulation probabiliste explicite fondée sur un modeéle génératif
latent (aspect model).

Le principe central du modele est que chaque mot w observé dans un document d est généré a partir d’une
variable latente z € {1, ..., K} représentant un théme. Dans ce cadre :

¢ le choix du théme dépend du document ;
e le choix du mot dépend uniquement du théme sélectionné.
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Cette hypothese conduit a la factorisation probabiliste suivante :

K
P(d,w) = P(d)P(w | d) = P(z|d)P(w| z) (2.4)
=1

z
ou :

o P(z|d) représente la distribution des themes dans le document d ;
o P(w| 2z) représente la distribution des mots dans le theme z.

La pLSA introduit ainsi une interprétation probabiliste directe des thémes latents. Chaque document est
modélisé comme un mélange de thémes, tandis que chaque theme correspond a une distribution probabiliste
sur les mots du vocabulaire.

2.2.4.1 Estimation par I'algorithme EM et limites du modele

Les parametres du modele, a savoir P(z | d) et P(w | z), sont estimés par maximisation de la log-
vraisemblance du corpus a I’aide de l’algorithme Expectation-Maximization (EM). La fonction objectif
s’écrit :

M Vv K
pLSA—Z n(d,w)log ZP(z|d)P(w]z)]
d=1 w=1 =1

ou n(d,w) désigne le nombre d’occurrences du mot w dans le document d.

La pLSA constitue une avancée majeure par rapport a la LSA, notamment grace a son cadre probabiliste
explicite et a 'amélioration de 'interprétabilité des themes extraits. Néanmoins, le modele présente deux
limites théoriques importantes, qui motiveront directement le développement du LDA.

e Absence de véritable modeéle génératif des documents.
Les distributions thématiques P(z | d) sont directement associées aux documents observés dans
le corpus d’apprentissage. Elles ne sont pas elles-mémes générées par une distribution probabiliste a
priori. Par conséquent, la pLSA ne permet pas de généraliser naturellement & de nouveaux documents
non observés pendant ’entrainement.

» Risque élevé de surapprentissage (overfitting).
Le nombre de parameétres du modele croit linéairement avec le nombre de documents du corpus, soit
environ K x M+ K xV parameétres a estimer. Cette dépendance directe a la taille du corpus augmente
fortement le risque de surapprentissage, en particulier sur les corpus de grande dimension.

2.2.4.2 lllustration : Analyse Sémantique Latente Probabiliste (pLSA)

,_l Intuition |

La pLSA peut étre interprétée comme un mécanisme probabiliste d’attribution thématique. Chaque mot
observé dans un document est supposé avoir été généré par un theme latent, sélectionné selon une distribution
de probabilités propre au document.

Analogie. Pour chaque mot d’un article, le modeéle cherche a déterminer s’il provient principalement du
vocabulaire associé aux crues hydrologiques, a la gestion institutionnelle ou a la couverture médiatique. Cette at-
tribution probabiliste est réalisée simultanément pour I’ensemble des mots du corpus a ’aide de I'algorithme EM.
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Correspondance mathématique. La formule de marginalisation sur les thémes latents z,

K
P(d,w) = P(d)Y_P(z|d)P(w] ),

z=1

décompose la probabilité d’observer un mot w dans un document d comme une combinaison pondérée des
différents thémes possibles. L’algorithme EM alterne alors entre :

o une étape E (Ezpectation), qui estime la probabilité qu'un mot appartienne & chaque théme ;

o une étape M (Mazimization), qui met & jour les distributions P(z | d) et P(w | z).

Résultats : estimation des distributions thématiques par 1’algorithme EM

P(z | d) — Distribution des thémes dans chaque document.
Doc P(z, | d) P(z, | d) P(z5 | d) Interprétation
Hydro. Gestion Meédias

Al 70 % 20 % 10% Dominance des crues
physiques

A2 10% 75 % 15% Gestion institutionnelle

A3 15% 8% 7% Couverture médiatique

A4 60 % 28% 12% Dégats et infrastructures

A5 20 % 40 % 40 % Profil mixte ges-
tion/médias

A6 12% 70 % 18% Prévention et systémes
d’alerte

,_[ Lecture du tableau ]

J
Chaque ligne correspond a un document. Les trois colonnes indiquent la probabilité d’appartenance de I'article
a chacun des thémes latents. La somme des probabilités sur une ligne est toujours égale & 100 %.

Par exemple, Al présente une probabilité de 70 % pour le théme Hydrologie. Cela signifie que la majorité
des mots observés dans ce document est expliquée par le vocabulaire associé aux crues et aux phénomenes

hydrologiques.

Différence importante avec la NMF : les valeurs présentées ici sont de véritables probabilités issues d’un
modele génératif probabiliste, et non de simples poids géométriques.

Calcul de P(d,w) : décomposer la vraisemblance pas a pas

En appliquant la formule de marginalisation sur P(A;, “inondation”) :

P(A,, inond.) = P(A;) {P(z1|A1) - P(inond.|z;) + P(z5|A;) - P(inond.|z,) 4+ P(25]|A;) - P(inond.|z3)
—_— —— —_—— —— —_— ———
0.70 0.28 0.20 0.04 0.10 0.07

= P(A,)[0.196 + 0.008 + 0.007] = P(A,) x 0.211
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0.211

avec le contenu fortement centré sur les crues physiques de ce document.

Le mot « inondation » dans Al s’explique a ~ 93 % par le theme Hydrologie z,, ce qui est cohérent

p Limite principale de la pLSA
Dans la pLSA, les distributions P(z | d) sont des parameétres directement associés aux documents observés
dans le corpus d’apprentissage. Elles ne sont pas générées par une distribution probabiliste a priori.

Par conséquent, si un nouveau document A, est ajouté au corpus, il devient impossible d’estimer directement
ses proportions thématiques sans relancer 'algorithme EM sur ’ensemble des données.

De plus, le nombre de parametres du modeéle augmente linéairement avec le nombre de documents :
6x3=18

parametres pour les distributions P(z | d), auxquels s’ajoutent :
3x 10 =30

parametres pour les distributions P(w | z).

Sur des corpus réels contenant plusieurs dizaines ou centaines de milliers de documents, cette croissance du
nombre de parameétres augmente fortement le risque de surapprentissage (*overfitting®). Cette double limite
constitue 'une des principales motivations ayant conduit au développement du modele LDA.

2.2.5 Description : Allocation de Dirichlet Latente (LDA)

L’Allocation de Dirichlet Latente (Latent Dirichlet Allocation, LDA), introduite par Blei, Ng, et Jordan
(2003), est un modele probabiliste génératif qui formalise la création d’un document comme un processus de
tirage aléatoire. L’idée centrale du LDA est qu’un auteur rédige un texte en deux étapes : il choisit d’abord
un mélange de thémes pour son document (ex. : 70 % d’Hydrologie et 30 % de Médias), puis il pioche des
mots spécifiques associés a ces thémes. Pour modéliser cette idée, le LDA attribue une structure probabiliste
rigoureuse a chaque niveau du corpus. Alors que la pLSA se contentait d’estimer des proportions fixes pour
chaque document existant, le LDA introduit des lois de probabilité a priori (des distributions de Dirichlet)
qui encadrent la création des themes et des mots.

Cette approche permet de dépasser les limites structurelles de la pLSA de trois manieéres :

e Limite le risque de surapprentissage : le nombre de parametres a estimer ne dépend plus du nombre
de documents du corpus, ce qui supprime le risque d’ajustement excessif (overfitting) propre a la
pLSA ;

e Mieux généraliser a de nouveaux documents : en définissant une loi mathématique globale pour
le corpus, le LDA est capable de calculer la probabilité de documents totalement nouveaux qui
n’existaient pas lors de la phase d’entrainement ;

e Régularisation statistique naturelle : La loi de Dirichlet agit comme un stabilisateur. Elle force le
modele & retenir les grandes tendances globales plutét que de se perdre dans les détails ou les cas
particuliers de chaque document.

2.2.5.1 Processus génératif du modele

Le LDA suppose que chaque document du corpus est généré selon le processus probabiliste suivant :
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o Pour chaque théme &k € {1,..., K} : on tire une distribution lexicale /3, ~ Dirichlet(n)
o Pour chaque document d € {1,..., M} :

a. on tire une distribution thématique :

0, ~ Dirichlet(«)
b. pour chaque mot n € {1,..., N,;} du document :

e on sélectionne un théme latent : z,,, ~ Multinomial(6,,)
« on génere ensuite le mot observé : w, ,, ~ Multinomial(3, )

Le document est ainsi interprété comme un mélange probabiliste de themes latents, chaque theme étant
lui-méme défini par une distribution probabiliste sur les mots du vocabulaire.

Signification des variables du modéle
Afin de clarifier la structure probabiliste du LDA, les variables peuvent étre regroupées en trois catégories.

1. Variables observées

* Wy, : Mot observé a la position n dans le document d.
Il s’agit de la seule information textuelle effectivement observée par le modele.

2. Variables latentes

e 0, : vecteur de dimension K représentant la distribution des themes dans le document d ;
o 24, : théme latent associ¢ au mot situé a la position n du document d ;

e [, : distribution des mots associée au theme k.
3. Hyperparametres

e « : paramétre de Dirichlet contrélant la concentration des thémes dans les documents. Un faible «
favorise des documents dominés par un petit nombre de themes ;

o 17 (parfois noté § dans la littérature) : parametre de Dirichlet controlant la concentration des mots
dans les themes. Une faible valeur de n favorise des théemes composés d’un nombre réduit de mots
fortement discriminants.

2.2.5.2 Distribution conjointe compléte

La distribution conjointe du modeéle pour I’ensemble du corpus s’écrit :

K M Ng
p(W,Z,0,B | a,n) = Hp(ﬁk | ) Hp(ed | ) Hp(zd,n | 00) P(Wan | 24,05 Br) (2.5)
k=1 d=1 n=1

ol :
o W = {w,,} représente I’ensemble des mots observés dans le corpus ;

e Z ={z,,} représente I'ensemble des affectations thématiques latentes associées a chaque mot ;

e O= {Gd}g/i , représente I’ensemble des distributions thématiques des documents ;
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o B ={B,}X | représente 'ensemble des distributions lexicales des thémes.

Les hyperparametres « et 1 gouvernent respectivement la concentration des distributions thématiques ©
et des distributions lexicales B via les lois de Dirichlet associées.

2.2.5.3 lllustration : Allocation de Dirichlet Latente (LDA)

,_l Intuition .

Le LDA peut étre interprété comme un modele génératif hiérarchique décrivant la maniére dont un document
pourrait étre produit a partir de thémes latents. Chaque article est supposé étre généré en tirant d’abord une
distribution thématique, puis en sélectionnant les mots un a un selon les thémes activés.

Analogie. Pour générer le document Al, le modéle commence par tirer une composition thématique de type :
68 % Hydrologie, 22 % Gestion et 10 % Médias. Ensuite, pour chaque position du document, il sélectionne un
theme latent selon cette distribution, puis choisit un mot selon la distribution lexicale 3, associée au theme actif.

Correspondance mathématique. Le processus génératif hiérarchique 8, ~ Dirichlet(n), 8, ~ Dirichlet(«),
Zq,, ~ Multinomial(6,), wy,, ~ Multinomial(3,, ) constitue le coeur du modele. En traitant ; comme une
variable aléatoire issue d'une distribution de Dirichlet plutét que comme un parametre fixe, le LDA peut
généraliser son apprentissage a de nouveaux documents sans réestimer entierement le modéle.

\ J

Résultats de ’'inférence (K =3, a = 0.5, n =0.1)

- Distributions g, — Profils lexicaux des thémes.

Théme §;, inond. digue crue médias journ. gouv. alerte infra. prév.

T1 Hydro. .26 A7 .05 .02 .02 .02 .04 .20 .06 .16
T2 Gestion .04 .02 .18 .03 .02 .20 .22 .07 .21 .01
T3 Médias .10 .02 .06 .32 .30 .06 .03 .03 .05 .03

- Distributions §; — Proportions thématiques des documents.

Doc 6,, Hydro. 60,, Gestion 6,; Médias Interprétation

Al 68 % 229 10% 0, ~ Dir(«x) : les proportions

A2 9% 4% 7% them’a.tlgues sont désormais
modélisées comme des

A3 13% 7% 80 % variables aléatoires issues

A4 57 % 31% 12% d’une distribution a priori, ce

A5 19% 38% 43% qui permet au modele de

généraliser a de nouveaux
documents.

A6 11% 71 % 18%

Affectation mot-par-mot z,, pour Al (échantillonnage de Gibbs)
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,_[ Role du processus d’échantillonnage de Gibbs ]

L’échantillonnage de Gibbs constitue I'un des principaux algorithmes d’inférence utilisés pour estimer les
variables latentes du LDA. A partir des mots observés dans les documents, il attribue progressivement a
chaque mot le theme latent le plus probable compte tenu des affectations thématiques des autres mots du corpus.

Analogie. On peut imaginer un systeme de tri dans lequel chaque mot est déplacé d'un théme a un autre
jusqu’a ce qu’'une organisation thématique stable émerge progressivement du corpus.

La colonne Confiance indique le degré de certitude associé a ’affectation thématique proposée. Par exemple,
une confiance de 92 % pour le mot « inondation » dans le theme Hydrologie signifie que ce mot est fortement
caractéristique de ce théme.

\ J

L’¢échantillonnage de Gibbs attribue ainsi, pour chaque mot, une variable latente 2, ,, selon une distribution
conditionnelle dépendant des thémes attribués a tous les autres mots du corpus.

Justification Confiance

inondation T1 Hydrologie Fort signal lexical associé aux 92 %
crues

Meuse T1 Hydrologie Forte proximité avec le voca- 87 %
bulaire hydrologique

villages T1 Hydrologie Association = modérée  au 1%
théme Hydrologie

digues T1 Hydrologie Mot fortement discriminant 84 %
du theme T1

évacuation T1 Hydrologie Vocabulaire lié a la gestion de 8%
crise hydrologique

secours T1 Hydrologie Association  probable au 65 %
contexte de catastrophe

pomper T1 Hydrologie Terme cohérent avec les opé- 70 %
rations post-crue

réparer T2 Gestion Terme davantage associé aux 58 %
infrastructures et a la gestion
publique

2.2.6 Synthése comparative
2.2.7 Extensions du LDA
2.2.7.1 Modele de Topics Corrélés (CTM)

Le Modele de Topics Corrélés (Correlated Topic Model, CTM), proposé par Blei et Lafferty (2007), constitue
une extension du LDA destinée & modéliser explicitement les dépendances entre themes.

Dans le LDA classique, la distribution de Dirichlet impose implicitement une corrélation négative entre les
topics : lorsqu’un document présente une forte proportion d’un théme donné, les proportions des autres
themes diminuent mécaniquement. Cette hypothese peut toutefois apparaitre restrictive dans de nombreux
corpus réels, ou certains themes tendent naturellement a coexister.
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Table 2.2: Comparaison des principaux modeéles appliqués au mini-corpus

[H]

Modele Valeurs Modele Nouveaux Interprétation sur le mini-

négatives génératif = documents corpus

LSA Oui x Non x Non x Dimensions algébriques contenant
des coefficients négatifs, difficiles
a interpréter directement comme
des themes.

NMF Non v Non Xx Non x Trois themes clairement sépa-
rés (Hydrologie, Gestion, Médias)
avec des coefficients exclusivement

positifs.
pLSA Non v Partiel ~ Non x Distributions probabilistes
P(z | d) interprétables, mais

directement  dépendantes du
corpus d’apprentissage.

LDA Non v Oui v Oui v Distributions thématiques généra-
lisables via 6; ~ Dir(a) et affecta-
tion probabiliste mot par mot.

Afin de lever cette contrainte, le CTM remplace la distribution de Dirichlet par une distribution logis-
tique normale :

exp(uy)
u, ~ N, C), = —dl (2.6)
! 8 ‘ Zkzl exp(ugy)

ol :
o u, € R désigne un vecteur latent associé au document d ;

e 1 représente le vecteur des moyennes ;
e C e REXK correspond & la matrice de covariance entre les thémes.

La matrice C permet de capturer les corrélations thématiques observées dans le corpus. Une covariance
positive entre deux topics indique qu’ils ont tendance a apparaitre conjointement dans les mémes docu-
ments.

Cette propriété est particulierement pertinente dans l'analyse de corpus journalistiques consacrés aux
catastrophes naturelles, ou certains themes — comme les inondations, les tempétes, les évacuations ou la
gestion de crise — apparaissent fréquemment de maniére conjointe.

2.2.7.2 Processus de Dirichlet Hiérarchique (HDP)
Le Processus de Dirichlet Hiérarchique (Hierarchical Dirichlet Process, HDP), introduit par Teh et al.
(2006), constitue une extension non paramétrique du LDA.

Sa principale originalité réside dans le fait qu’il n’est plus nécessaire de fixer a priori le nombre de themes
K. Le modele est capable d’inférer automatiquement le nombre pertinent de topics a partir des données
observées.

L’HDP repose sur une hiérarchie de processus de Dirichlet :
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e un processus global partagé par I’ensemble du corpus ;
e des processus locaux spécifiques a chaque document.

Cette structure permet au modele de considérer théoriquement un nombre infini de thémes potentiels,
méme si seul un sous-ensemble limité est effectivement activé dans les données.

L’approche présente un intérét théorique important, notamment dans les contextes exploratoires ou le
nombre de thémes sous-jacents est inconnu. Toutefois, cette flexibilité s’accompagne d’un coilit computa-
tionnel plus élevé ainsi que d’une interprétation parfois plus complexe des thémes extraits.

2.2.7.3 Modéele Auteur-Topic (ATM)

Le Modele Auteur-Topic (Author Topic Model, ATM), proposé par Rosen-Zvi et al. (2004), étend le LDA
en intégrant explicitement 'identité des auteurs dans le processus génératif.

Dans ce modele, chaque auteur possede sa propre distribution thématique. Lors de la génération d’un mot,
le modele sélectionne d’abord un auteur parmi ceux associés au document, puis choisit un theme a partir
de la distribution thématique propre a cet auteur avant de générer le mot correspondant.

Le modele permet ainsi d’étudier simultanément :

¢ les themes présents dans le corpus ;
o les préférences thématiques des différents auteurs.

Cette approche est particulierement adaptée a ’analyse de corpus académiques, journalistiques ou poli-
tiques, dans lesquels 'identité des auteurs constitue une dimension informative importante pour comprendre
les variations discursives et les orientations thématiques.

2.2.8 Extensions temporelles et modeles structurels

Afin d’intégrer explicitement la dimension temporelle des discours, plusieurs extensions du LDA ont été
développées pour modéliser 1’évolution des themes dans le temps. Parmi les plus influentes figurent le
Dynamic Topic Model (DTM) proposé par Blei et Lafferty (2006), ainsi que le Structural Topic Model
(STM), qui introduit des variables explicatives externes dans la modélisation thématique.

Le DTM permet d’étudier I’évolution progressive des thémes au sein de corpus chronologiques en modélisant
leurs transformations lexicales a travers le temps. Cette approche est particulierement adaptée a ’analyse
de phénomenes médiatiques ou sociaux évolutifs, tels que les catastrophes naturelles, les crises sanitaires
ou le changement climatique.

Dans le domaine de la communication environnementale, Meier et Eskjaer (2024) mobilisent le Structural
Topic Model (STM) afin d’analyser plus de trente années de couverture médiatique danoise consacrée au
changement climatique. En intégrant des covariables telles que I'année de publication ou le type de média,
les auteurs mettent en évidence une transformation progressive des priorités discursives, passant des contro-
verses scientifiques vers les politiques climatiques, les solutions techniques et les stratégies d’adaptation.

Dans la suite de ce mémoire, une attention particuliére est portée au Dynamic Topic Model (DTM), en
raison de sa capacité a représenter explicitement 1’évolution temporelle des thématiques médiatiques.
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2.2.8.1 Description : Le Dynamic Topic Model (DTM)
Le Dynamic Topic Model (DTM) constitue une extension temporelle du LDA introduisant une dépendance
explicite entre les thémes observés a différentes périodes.

Le corpus est d’abord découpé en T tranches chronologiques (années, semestres, trimestres, etc.). Contrai-
rement au LDA classique, les distributions lexicales des thémes ne sont plus supposées fixes : elles évoluent
progressivement au cours du temps selon un processus gaussien.

2.2.8.2 Processus génératif

Pour chaque theme k et chaque période temporelle ¢, le modeéle suppose :

B BT ~ v (B, o) (2.7)
ou :

. ﬂ;:) représente la distribution lexicale du theme k a la période ¢ ;
e 02 controle la vitesse de dérive thématique ;

o I désigne la matrice identité.

Une faible valeur de o2 impose une évolution lente et progressive des thémes, tandis quune valeur plus
élevée autorise des changements lexicaux plus abrupts entre deux périodes successives.

Les distributions lexicales sont ensuite normalisées a I’aide d’une transformation logistique (softmaz) afin
de produire des distributions de probabilités valides sur le vocabulaire :

. B,
i = k)

2.8
S on(30) Y

Pour les documents appartenant a la période ¢, les proportions thématiques sont ensuite générées selon :

9&1‘/) ~ DlI‘(Oé(t)) , Zan ™ Mult (Qilt)) 5 W pn ™ Mult(ésl),n) (29)

La différence fondamentale avec le LDA réside dans le fait que les distributions lexicales ﬁ,it> dépendent

explicitement des distributions de la période précédente B,(f*l). Chaque theme évolue donc progressivement
au fil du temps tout en conservant une certaine continuité historique.

ou :

. ﬁ,(f) € RV représente la distribution lexicale non normalisée du théme k & la période ¢ ;

BNSL correspond au poids normalisé du mot w dans le théme k a la période t ;

. 9? désigne la distribution thématique du document d appartenant a la période ¢ ;
e o2 controle 'intensité de la dérive thématique ;
o T représente le nombre total de périodes temporelles.
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Table 2.3: Répartition des six articles sur trois périodes temporelles

[H]
Période Articles Dominante discursive
t=1 (2010-2013) Al, A2 Réaction immédiate aux crues et gestion de I'urgence
t =2 (2014-2017) A3, A4 Couverture médiatique et bilan des dégats
t =3 (2018-2021) A5, A6 Prévention, politiques publiques et dispositifs d’alerte

1 Tllustration sur mini-corpus — DTM

Les résultats présentés ci-dessous sont simulés a des fins pédagogiques. Les six articles fictifs introduits
dans la section Section 2.2.1 sont répartis sur trois périodes temporelles distinctes afin d’illustrer
I’évolution progressive des distributions lexicales ﬂ,(:) d’une période a l'autre.

2.2.8.3 lllustration : Dynamic Topic Model sur le mini-corpus

\

,_l Intuition

Le DTM peut étre vu comme une version dynamique du LDA. La ou le LDA fournit une représentation
statique des thémes sur I’ensemble du corpus, le DTM permet de suivre leur évolution au fil du temps.

Analogie. Imaginons le théeme « Hydrologie » comme un nuage de mots évolutif. Au début de la période étudiée,
ce théme est principalement associé aux termes « inondation », « digue » et « évacuation ». Progressivement,
des termes comme « alerte » et « prévention » prennent davantage d’importance, traduisant un déplacement
du discours médiatique vers l'anticipation et la gestion préventive des risques.

Correspondance mathématique. Cette évolution est modélisée par le processus gaussien :

BB ~ (B, 0?1,

ce qui signifie que chaque théme hérite de la période précédente tout en pouvant évoluer progressivement sous

Ieffet d’une perturbation aléatoire controlée par o2.

1. Répartition temporelle du mini-corpus

2. Evolution de ﬂ,(:) : dérive lexicale des thémes

Théme T1 — Hydrologie & Urgence (évolution sur trois périodes).

Période inond. digue crue alerte infra. évac. prév. autres
i) .20 08 .04 18 16 04 02

B A7 10 08 20 10 07 02
(3) 22 12 12 .16 18 06 12 02

Tendance

Théme T2 — Gestion & Prévention (évolution sur trois périodes).
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Période crue gouv. alerte prév. infra. budget autres

By 1z P 2 18 10 08 04

B2 16 20 22 20 10 08 04
e 14 18 .24 .22 10 08 04
Tendance Ny \ Va Vi — N N
,_[ Lecture des tableaux ] .

Chaque ligne ﬂ%z représente une distribution de probabilité sur le vocabulaire & une période donnée ¢ ; la
somme des coefficients d’une ligne est donc égale a 1.

Pour interpréter la dérive thématique, comparez les colonnes verticalement d’une période a l'autre :
e indique une augmentation progressive ;
e /" une augmentation marquée ;
e \, une diminution ;
¢ — une relative stabilité.

Par exemple, dans le théme T1, le poids du mot « alerte » passe de .04 & .08, puis a .16 : son importance relative
est multipliée par quatre entre la premiere et la troisiéme période. Cette évolution traduit un déplacement du
discours médiatique : l'attention se déplace progressivement des conséquences immédiates des crues (digues,
évacuations, dégits) vers les dispositifs d’anticipation et de prévention.

Ce type de transformation constitue précisément ’apport majeur du DTM : contrairement au LDA classique,
le modele permet de représenter explicitement 1’évolution temporelle des themes.

Table 2.4: Comparaison entre le LDA et le DTM

Critere LDA DTM

Représentation de Distribution unique sur ’ensemble Distribution spécifique a chaque pé-

B du corpus riode temporelle

Dérive lexicale Invisible : les variations temporelles Visible : les évolutions lexicales sont

sont moyennées suivies explicitement

Hypothése tempo- Le temps est ignoré Dépendance temporelle explicite
t—1 t

relle entre B,i ) et ﬁ,y

Paramétre supplé- Aucun o? contrdle la vitesse de dérive thé-

mentaire matique

Question principale Quels thémes structurent le corpus Comment les thémes évoluent-ils
? dans le temps ?

2.2.9 Choix et évaluation du nombre de topics pertinents

L’un des principaux enjeux de la modélisation thématique réside dans la détermination du nombre opti-
mal de themes latents K. Dans les modeles probabilistes classiques, ce parameétre doit généralement étre
fixé avant 'apprentissage et influence directement la qualité, la stabilité et I'interprétabilité des résultats
obtenus.
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Afin de sélectionner une valeur pertinente de K, nous mobilisons la mesure de cohérence thématique C,
proposée par Roder, Both, et Hinneburg (2015). Cette métrique vise a évaluer la cohérence sémantique des
themes en mesurant le degré de similarité entre les mots les plus représentatifs d’un méme topic.

Le score C,, repose sur : - une segmentation des mots a ’aide d’une fenétre glissante ; - la construction de
vecteurs de cooccurrence ; - puis le calcul d’une similarité cosinus entre ces vecteurs contextuels.

Formellement, la mesure de confirmation indirecte utilisée par C, s’écrit :

Zi U Wy

Mie(% W) = o, Twls

e u et w désignent des vecteurs de cooccurrence ;

e les probabilités de cooccurrence sont estimées a partir d’une fenétre glissante, généralement fixée a
11 mots ;

e |||, représente la norme euclidienne.

Un théme est considéré comme cohérent lorsque les mots qui le composent présentent une forte similarité
sémantique, ce qui améliore leur interprétabilité humaine.

2.2.9.1 Comparaison avec la cohérence C;;
mass

La métrique C, n’est toutefois pas la seule approche disponible pour évaluer la qualité des topics. Une
autre mesure fréquemment utilisée est la cohérence Cy;  proposée par Mimno et al. (2011).

Contrairement a C,,, qui repose sur une mesure contextuelle de similarité sémantique, Cy, évalue la

mass
cohérence intrinseque des themes a partir des probabilités de cooccurrence observées directement dans les
documents du corpus.

Elle est définie par :

o P(w,, wj) désigne la probabilité de cooccurrence des mots w; et w; ;
. P(w]-) correspond a la probabilité marginale du mot w; ;
e ¢ représente un terme de lissage évitant les indéterminations lorsque certaines cooccurrences sont

absentes.

34



2.2.9.2 Choix de C,

Dans le cadre de ce mémoire, nous privilégions la cohérence C, pour sélectionner le nombre optimal de
themes.

Ce choix s’explique principalement par la nature discursive et journalistique du corpus étudié. Les articles
de presse mobilisent en effet :

e un vocabulaire riche ;

¢ des formulations variées ;

e des synonymes ;

« ainsi que des expressions métaphoriques ou contextuelles.

Dans ce contexte, une approche fondée uniquement sur les cooccurrences directes au sein des documents,
comme Cy; , peut sous-estimer certaines proximités sémantiques importantes. A Tinverse, la fenétre glis-
sante utilisée par C, permet de capturer des relations lexicales plus fines et plus adaptées a l'interprétation
humaine des themes.

Cette approche est largement utilisée dans les travaux récents d’analyse textuelle a grande échelle, no-
tamment dans les recherches consacrées aux discours médiatiques et environnementaux (Meier et Eskjaer
2024).

2.2.9.3 Comparaison avec la perplexité

Le choix du nombre de thémes peut également étre évalué a ’aide de la perplexité, mesure issue de la
théorie de I'information qui évalue la capacité prédictive d’un modele sur des documents non observés.

Formellement, la perplexité est définie par :

Dy logp(wd)>

Perplexity (D) = exp ( i
Zdzl Nd

ou :
o p(w,) représente la probabilité du document d sous le modele et w le vecteur de mots du document
d;
o N, désigne le nombre total de mots du document.

Une faible perplexité indique généralement une meilleure capacité de généralisation statistique. Toutefois,
plusieurs travaux montrent que cette mesure tend a favoriser des modeles comportant un grand nombre de
topics, sans garantir pour autant leur interprétabilité sémantique.

Pour cette raison, la perplexité est souvent considérée comme insuffisante lorsqu’il s’agit d’évaluer la qualité
interprétative des themes extraits.
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2.2.9.4 Evaluation de la stabilité thématique

Au-dela de la cohérence sémantique, nous évaluons également la stabilité des topics a l'aide de I'indice
de Jaccard moyen J proposé par Jaccard (1901) et mobilisé dans les travaux de Greene, O’Callaghan, et
Cunningham (2014).

Cette approche consiste a :

e entrainer plusieurs modeles avec différentes graines aléatoires ;
e comparer les ensembles de mots associés aux thémes obtenus ;
e puis mesurer leur degré de recouvrement lexical.

Un score de Jaccard élevé indique que les thémes extraits restent relativement stables malgré les variations
liées a l'initialisation aléatoire du modele.

2.2.10 Interprétation et visualisation des modeles thématiques

L’interprétation des modeles thématiques constitue une étape essentielle du topic modeling. Au-dela de
la performance statistique, la qualité d’'un modele dépend également de la capacité des chercheurs a com-
prendre, nommer et analyser les themes extraits.

Dans cette perspective, Sievert et Shirley (2014) proposent l'outil interactif LDAvis, congu pour faciliter
I’exploration visuelle des modeles LDA. L’approche repose sur une représentation bidimensionnelle des
themes ainsi que sur une mesure de pertinence lexicale permettant d’identifier les mots les plus représentatifs
de chaque topic.

La pertinence d’un terme combine deux dimensions complémentaires : - sa fréquence globale dans le theme
; - son caractere distinctif par rapport aux autres thémes du corpus.

Cette stratégie permet de limiter la domination des mots treés fréquents mais peu informatifs, tout en
mettant davantage en évidence les termes réellement discriminants pour 'interprétation des topics.

Les outils de visualisation jouent ainsi un role central dans la validation exploratoire des modéles théma-
tiques. Ils facilitent :

I'identification des thémes dominants ;

o l’analyse des proximités entre topics ;

e la détection de recouvrements sémantiques ;

e ainsi que l'interprétation qualitative des distributions lexicales.

Ces approches sont particulierement importantes dans les recherches interdisciplinaires, ou des spécia-
listes issus de domaines différents (statistique, traitement automatique du langage, sciences sociales ou
communication) doivent collaborer a I’analyse et a l'interprétation des résultats produits par les modeles
thématiques.

36



2.3 La révolution des Transformers (2017 a aujourd’hui)

2.3.1 Des prolongements lexicaux aux Transformers

Les méthodes classiques de traitement du langage ont longtemps buté sur la représentation en sac de mots,
qui ignore I'ordre et le contexte. Une premiére avancée décisive est venue des plongements lexicaux® (word
embeddings) : Word2Vec (Mikolov et al. (2013)) apprend, via un réseau de neurones peu profond, a prédire
un mot a partir de son contexte (CBOW) ou I'inverse (Skip-gram), capturant ainsi la proximité sémantique
dans un espace géométrique ; GloVe (Pennington, Socher, et Manning (2014)) pousse cette logique plus
loin en factorisant la matrice de cooccurrences globale du corpus, combinant la richesse statistique de la
LSA avec la flexibilité des plongements. Ces représentations restaient néanmoins statiques et incapables de
s’adapter au sens d’un mot selon son contexte phrastique.

La véritable révolution est venue de Vaswani et al. (2017) avec l’article « Attention Is All You Need». En
introduisant le mécanisme d’auto-attention, le Transformer permet de saisir les relations lointaines entre
les mots sans la lourdeur des réseaux récurrents. Cette architecture, fondée sur l'attention multi-tétes et
le codage positionnel, a ouvert la voie a des modeles pré-entrainés majeurs comme BERT (Devlin et al.
2019), supplantant les RNN et les LSTM dans la quasi-totalité des taches du TAL.

2.3.2 BERT et les modeéles contextuels profonds

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), proposé par Devlin et al. (2019), consti-
tue 'une des avancées majeures issues de ’architecture Transformer. Le modeéle est pré-entrainé sur de
trés larges corpus textuels, notamment Wikipedia et des collections de livres, a partir de deux objectifs
d’apprentissage complémentaires : le Masked Language Model (MLM) et la prédiction de phrase suivante
(Next Sentence Prediction, NSP).

Le principe du Masked Language Model consiste a masquer aléatoirement certains mots d’une phrase afin
de demander au modele de les prédire a partir du contexte environnant. La tdche de Next Sentence Predic-
tion vise, quant a elle, a déterminer si deux phrases se suivent réellement dans le corpus d’apprentissage.
Contrairement aux modeles séquentiels précédents, BERT repose sur une représentation bidirectionnelle du
langage : chaque mot est encodé en tenant compte simultanément du contexte situé a gauche et a droite de
la phrase. Cette propriété permet de produire des représentations contextuelles profondes, dans lesquelles
un méme mot peut recevoir des vecteurs différents selon son usage et son environnement linguistique.

Cette capacité a modéliser finement le contexte améliore considérablement les performances sur de nom-
breuses taches de traitement automatique du langage, notamment la classification de texte, les systémes
de question-réponse, la reconnaissance d’entités nommeées et 'inférence en langage naturel. Les modéles dé-
rivés de BERT ont rapidement établi de nouveaux résultats de référence (state of the art) dans la majorité
des taches de TAL, contribuant ainsi & transformer durablement le domaine du traitement automatique
du langage naturel.

3Un plongement lexical (word embedding) est une représentation d’un mot sous forme de vecteur de nombres réels dans un
espace multidimensionnel.
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2.4 Modeéles neuronaux de topic modelling

2.4.1 BERTopic

BERTopic, proposé par Grootendorst (2022), constitue aujourd’hui 'une des approches neuronales les plus
avancées en modélisation thématique. Le modele combine les représentations contextuelles profondes issues
des Transformers avec des techniques modernes de réduction de dimensionnalité et de regroupement non
supervisé.

L’approche se déroule en quatre grandes étapes successives.
1. La génération d’embeddings.

Dans un premier temps, chaque document d est transformé en un vecteur dense a ’aide d’'un modele

Transformer pré-entrainé, généralement Sentence-BERT. Pour un document d, la représentation vectorielle
o

s'écrit :

e, = fo(d) €RP
ou:

o fy désigne le modele Transformer pré-entrainé;
e e, représente ’embedding du document d ;
e p correspond a la dimension de I'espace vectoriel latent.

Contrairement aux approches classiques fondées sur les fréquences de mots, ces représentations capturent
directement le contexte sémantique global des phrases et des documents.

2. La réduction de dimensionnalité par UMAP.

Les embeddings produits par le Transformer sont ensuite projetés dans un espace de dimension plus faible
a l’aide de l'algorithme UMAP. L’objectif ’UMAP est de préserver simultanément :

e la structure locale des voisinages ;
e ainsi que 'organisation globale de I’espace sémantique.

L’algorithme cherche a minimiser une divergence entre les probabilités de voisinage observées dans I'espace
original de haute dimension ; et celles reconstruites dans I’espace réduit.

La fonction objectif peut s’écrire :

L= (Z:) [wijl()gﬁ)l; + (1 —w,;) log ] _ﬂ;l.j.
.7 1, 7

o L représente la fonction de perte (loss function) optimisée par UMAP ;
o (i,7) désigne une paire de documents dans l’espace des embeddings ;

e w,. correspond a la probabilité de voisinage entre les points ¢ et j dans ’espace original de haute

ij
dimension ;

e w;; représente la probabilité de voisinage reconstruite dans l'espace réduit produit par UMAP ;
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¢ log désigne le logarithme naturel ;

o le premier terme : w;; log g” pénalise la perte de proximité entre deux points initialement proches ;
ij
e le second terme : (1—wij) log ig” pénalise les faux rapprochements entre points initialement éloignés.
ij

Cette optimisation permet de conserver les principales relations géométriques de I’espace sémantique avant
I’étape de clustering.

3. Le regroupement par HDBSCAN

Les documents projetés sont ensuite regroupés a ’aide de HDBSCAN proposé par Campello, Moulavi, et
Sander (2013). Il constitue une extension hiérarchique de DBSCAN capable d’identifier automatiquement
des groupes de densité variable dans ’espace des embeddings. Cette approche présente plusieurs avantages
importants dans le cadre du topic modeling.

Premierement, le nombre de clusters n’est pas fixé a 'avance : il émerge directement des données. Deuxie-
mement, les documents atypiques ou ambigus peuvent étre explicitement identifiés comme du bruit et
regoivent alors le label —1, plutét que d’étre artificiellement forcés dans un groupe inadapté. L’algorithme
repose sur la notion de distance mutuellement accessible (mutual reachability distance) définie par :

dmreach(a7 b) = max (Corek(a), corek(b), d((l, b))

ou :

e a et b désignent deux documents (ou deux points) dans ’espace des embeddings ;

e d(a,b) correspond a la distance classique entre les deux documents, généralement calculée a I’aide de
la distance euclidienne ou cosinus ;

o corey(a) représente la core distance du document a, c’est-a-dire la distance entre a et son k-ieme plus
proche voisin ;

o corey(b) représente la méme quantité que core,(a) pour le document b ;

e k correspond au nombre de voisins utilisé pour estimer la densité locale autour d’un point ;

o lopérateur max(-) signifie que la distance mutuellement accessible entre deux points est définie comme
la plus grande de ces trois valeurs.

Cette formulation permet d’éviter que deux points situés dans des régions peu denses soient considérés
artificiellement proches. HDBSCAN favorise ainsi les regroupements correspondant a des zones sémantiques
denses et homogenes.

4). La représentation des théemes

Une fois les clusters constitués, BERTopic représente chaque théme a l’aide du class-based TF-IDF (c-TF-
IDF) (Grootendorst 2022). L’approche consiste & concaténer 1’ensemble des documents d’un méme cluster
pour former un unique « méga-document », puis a appliquer une variante adaptée du calcul TF-IDF. Pour
un mot x au sein d’un cluster ¢, le score est défini par :

DF

A
c-TF-IDF(w, c) = f,, . x log (1 + )

ou :

* fuw,c représente la fréquence brute du terme x dans le cluster c ;
o DF,, désigne la fréquence document globale (Document Frequency), soit le nombre total de documents
de ’ensemble du corpus contenant le mot w ;
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e A correspond au nombre moyen de mots par cluster a ’échelle du corpus, agissant comme un facteur
de normalisation pour lisser I'impact de la taille des clusters.

Dans cette formulation, le terme logarithmique fonctionne comme un puissant facteur de pénalisation glo-
bale. Plus un mot est omniprésent a travers les différents documents du corpus, plus son poids discriminant
diminue. Les termes obtenant le score c-TF-IDF le plus élevé sont donc a la fois fréquents au sein du clus-
ter et sélectifs par rapport au reste du corpus, constituant ainsi les meilleurs descripteurs sémantiques du
théme.

2.4.2 Traitement des outliers

Un atout majeur de HDBSCAN est d’identifier les documents atypiques plutot que de les assigner de force.
Ces documents labellisés —1 représentent toutefois une part non négligeable du corpus, et les exclure de
I’analyse serait préjudiciable. BERTopic propose trois stratégies de réassignation fondées sur des principes
distincts.

Stratégie par embeddings. Chaque document considéré comme outlier est réassigné au topic dont le
centroide d’embedding est le plus proche, selon la similarité cosinus :

k = argmax cos(e,, e
7 gk#fl ( d> k)

ou: e, = ﬁ > e c, € est le centroide du cluster (topic) k. Cette stratégie repose sur la propriété établie

par Reimers et Gurevych (2019) selon laquelle la similarité cosinus entre vecteurs SBERT constitue une
mesure fiable de proximité sémantique. éloignés des themes existants.

Cette stratégie est particulierement efficace lorsque le contenu sémantique du document reste clair, mais
que celui-ci se situe dans une région localement peu dense de ’espace vectoriel.

Stratégie par c-TF-IDF. La seconde stratégie repose non plus sur les embeddings, mais directement
sur les représentations lexicales construites par le c-TF-IDF. Le document atypique est réassigné au topic
maximisant la similarité cosinus entre :

e son vecteur c-TF-IDF ;
e et le vecteur représentatif de chaque théme.

Formellement :
k; = arg max cos(vgdl, pfthdl)
kt—1
ou :
. vfi'tﬁdf € RV est le vecteur c-TF-IDF du document outlier d : chaque composante correspond au score

¢-TF-IDF d’un mot du vocabulaire V' dans ce document, calculé comme s’il constituait a lui seul un
cluster temporaire ;

. rgtﬁdf € RY est le vecteur c-TF-IDF du topic ¢ : il est obtenu en concaténant I’ensemble des documents
assignés au cluster ¢ en un unique méga-document, puis en appliquant le calcul ¢-TF-IDF défini par
Grootendorst (2022) :

A
-TF-IDF (w, k) = 1 14+ —
AR IDR b1 - <l (14 )
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ol f, j est la fréquence du mot w dans le cluster (topic) k, DF,, sa fréquence globale dans le corpus,
et A le nombre moyen de mots par cluster.

L’avantage de cette méthode est qu’elle est entierement indépendante de I’espace UMAP : elle raisonne
directement sur les distributions lexicales, ce qui la rend robuste aux distorsions géométriques introduites
par la réduction de dimensionnalité.

Stratégie par distributions de probabilités. Lorsque le modeéle est entrainé avec calculate_probabilities=True
HDBSCAN produit pour chaque document une distribution de probabilité d’appartenance a chaque cluster.
Pour les outliers, on retient simplement le topic de probabilité non nulle la plus élevée~:

k;, = P(k|d
i =argmax P(k | d)

Cette méthode est la plus fine conceptuellement : elle exploite 'incertitude native du modele plutdt que
de construire une heuristique de distance a posteriori. En contrepartie, elle est plus coliteuse en mémoire
et ne fonctionne que si les probabilités ont été calculées a ’entrainement.

Au-dela de ces trois stratégies, Groot, Aliannejadi, et Haas (2022) ont proposé de remplacer I’algorithme
natif du HDBSCAN par celui du K-means, ce qui obligerait tous les articles a étre assignés a des clusters.
Cette approche permettrait ainsi de résoudre le probleme des outliers. Mais pose la difficulté de choisir le
nombre de de topics (clusters) a I'avance. Cependant, cette approche modifie profondément la logique du
modele. Contrairement & HDBSCAN, KMeans suppose des clusters sphériques et homogenes, ce qui peut
étre moins adapté a la structure complexe des espaces d’embeddings sémantiques. C’est pourquoi cette
option ne sera pas envisager dans ce travail.

2.4.2.1 Limites du BERTopic

Malgré ses performances, BERTopic présente plusieurs limites méthodologiques. Le modeéle est fortement
dépendant de la qualité des embeddings produits par le Transformer utilisé~: des représentations mal
adaptées au domaine étudié peuvent conduire a des regroupements sémantiques peu cohérents. Il est éga-
lement sensible aux hyperparametres ’'UMAP et de HDBSCAN~: de faibles variations de n_neighbors,
min_dist ou min_cluster_size peuvent modifier substantiellement le nombre et la structure des topics
obtenus. L’étape de réduction de dimensionnalité introduit par ailleurs une part de stochasticité, ce qui
peut nuire a la reproductibilité exacte des résultats. Enfin, BERTopic traite chaque document comme
mono-théme (Grootendorst (2022)), ce qui ne correspond pas toujours & la réalité des articles de presse,
souvent plurithématiques.

2.4.2.2 Variantes et améliorations du modéle

Des travaux consacrés a 'optimisation des hyperparametres de BERTopic dans des corpus scientifiques, no-
tamment ceux de Egger et Yu (2022), montrent que le choix des parametres associés 8 UMAP et HDBSCAN
influence fortement la qualité des thémes extraits. Les auteurs soulignent en particulier que les parametres
controlant la réduction de dimensionnalité, la densité des clusters ou encore la taille minimale des groupes
peuvent modifier de maniére substantielle la cohérence et la granularité des topics identifiés. Ces résultats
mettent ainsi en évidence l'importance d’une démarche rigoureuse d’optimisation des hyperparametres
dans 'utilisation de BERTopic.

Par ailleurs, plusieurs travaux récents ont étudié I'adaptation de BERTopic a des contextes plus complexes,
notamment les corpus de textes courts Islam et al. (2023) ou les corpus fortement hétérogénes couvrant
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plusieurs domaines thématiques Bianchi, Terragni, et Hovy (2021). Ces recherches montrent que les per-
formances du modele diminuent lorsque les documents contiennent peu d’information textuelle ou lorsque
les espaces sémantiques deviennent trop dispersés.

Afin de pallier ces limites, différentes stratégies de réorganisation thématique ont été proposées, parmi
lesquelles des procédures de re-clustering visant a regrouper ou subdiviser certains topics afin d’améliorer
leur cohérence interne et leur granularité sémantique.

2.4.3 Top2vec

Angelov (2020) introduit Top2Vec, une méthode de modélisation thématique qui apprend conjointement les
plongements de documents et de mots dans un espace sémantique continu (via Doc2Vec). Contrairement
au modele LDA, Top2Vec s’affranchit de la nécessité de spécifier le nombre de sujets a I’avance : il utilise
des algorithmes de réduction dimensionnelle et de clustering (typiquement HDBSCAN) pour identifier
automatiquement des groupes de documents sémantiquement proches.

Mathématiquement, Top2Vec et BERTopic different dans leur définition méme d’un topic. Dans Top2Vec,
un topic correspond a une région dense de I’espace vectoriel des embeddings. Chaque topic est représenté
par un vecteur centroid :

1
BTN 2 e

deCy,

ou e, représente I'’embedding du document d et C}, I'ensemble des documents appartenant au topic k. Les
mots caractéristiques du topic sont ensuite sélectionnés selon leur proximité vectorielle avec ce centroide.

A Dinverse, BERTopic construit explicitement une représentation lexicale des clusters a I'aide du ¢-TF-IDF.
Les themes extraits ne correspondent donc pas uniquement & des régions géométriques dans ’espace des
embeddings, mais également & des distributions lexicales discriminantes facilitant leur interprétation.

Top2Vec présente néanmoins plusieurs limites. D’une part, les topics y sont principalement définis a
partir de proximités géométriques dans ’espace vectoriel des embeddings. Cette approche peut réduire
Iinterprétabilité lexicale des themes : des mots proches sémantiquement dans ’espace latent ne forment
pas toujours une thématique clairement identifiable pour un analyste humain.

D’autre part, Top2Vec offre une modularité méthodologique plus limitée que BERTopic. Les différentes
étapes du pipeline y sont fortement intégrées, ce qui réduit les possibilités d’ajustement indépendant des
embeddings, du clustering ou encore des mécanismes de représentation thématique.

A Tinverse, BERTopic permet de modifier séparément :

e les modeles d’embeddings ;

e les techniques de réduction de dimensionnalité ;

e les algorithmes de clustering ;

e ainsi que les méthodes de représentation des topics.

Cette modularité constitue un avantage important dans les analyses comparatives et expérimentales, ou
I'optimisation indépendante de chaque composante peut améliorer significativement la qualité des résul-
tats.

Enfin, Top2Vec demeure généralement moins adapté aux analyses temporelles complexes ainsi qu’aux
contextes nécessitant une forte explicabilité des résultats, notamment dans les travaux interdisciplinaires
mobilisant des experts non spécialistes du traitement automatique du langage.
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2.4.4 BERTopic dynamique

Le BERTopic dynamique (Dynamic Topic Modeling) Grootendorst (2022) étend le modele BERTopic clas-
sique en intégrant explicitement la dimension temporelle afin d’analyser 1’évolution des thématiques dans le
temps. Apres la génération des themes globaux, les documents sont partitionnés par périodes temporelles.
Les représentations textuelles de chaque théme sont ensuite recalculées localement pour chaque période a
l'aide d’une variante dynamique du class-based TF-IDF (c-TF-IDF).

Pour une période temporelle ¢, le poids d’'un mot w dans un théme c est estimé par :

A
C — TF — IDFw,C,t = waC,t X log (1 + ])RU)

ou :

o fuw.cs représente la fréquence brute du mot w au sein du theme (cluster) ¢ spécifiquement durant la
période t ;

o DF,, désigne la fréquence document globale (Document Frequency) du mot w calculée sur I’ensemble
du corpus, toutes périodes et thémes confondus ;

e A correspond au nombre moyen de mots par classe a 1’échelle globale, agissant comme un facteur de
régularisation pour lisser 'impact de la taille des clusters.

Cette approche permet de suivre précisément 1’évolution lexicale des themes au fil du temps tout en conser-
vant une structure macro-thématique stable (les documents ne changent pas de cluster). Les variations
de distributions de mots d’'une période a l'autre peuvent ensuite étre quantifiées a 'aide de mesures de
distance, telles que la divergence de Jensen-Shannon, afin d’identifier les phases de rupture ou de transition
sémantique.

2.5 Comparaison des approches probabilistes et neuronales

La confrontation entre les approches probabilistes, comme le LDA ou le DTM, et les approches neuro-
nales récentes, telles que BERTopic ou Top2Vec, occupe aujourd’hui une place centrale dans les débats
méthodologiques du traitement automatique du langage.

Les modeles probabilistes présentent plusieurs avantages importants. Ils reposent sur un cadre mathéma-
tique explicite et sur des hypotheéses clairement définies concernant le processus génératif des textes. Cette
structure théorique favorise une interprétation relativement transparente des résultats, ce qui explique leur
succes durable dans les travaux de sciences sociales, d’analyse médiatique ou de recherche académique. Les
distributions thématiques produites par ces modeles restent généralement faciles a expliquer, a discuter et
a relier aux phénomenes étudiés.

Ces approches présentent toutefois certaines limites. Elles demeurent sensibles au choix des hyperpara-
metres, en particulier au nombre de topics K, dont la détermination reste souvent délicate. De plus, les
modeles probabilistes classiques peinent & capturer des relations sémantiques complexes lorsque celles-ci
dépassent les simples cooccurrences lexicales observées dans les documents.

Les approches neuronales cherchent précisément a dépasser ces limitations. En s’appuyant sur des repré-
sentations vectorielles denses pré-entrainées sur de trés grands corpus, elles parviennent généralement a
produire des themes plus cohérents sur le plan sémantique. Les embeddings contextuels permettent no-
tamment de mieux prendre en compte les synonymes, les variations lexicales et les proximités de sens qui
échappent souvent aux modeles probabilistes traditionnels.
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Cette amélioration de la richesse sémantique s’accompagne néanmoins d’une perte partielle d’interprétabilité.
Les modeles neuronaux reposent sur des architectures complexes, parfois difficiles & expliquer de manieére
intuitive, ce qui peut rendre I'analyse des résultats moins transparente pour des chercheurs non spécialistes
du TAL ou de I'apprentissage profond.

Dans le cadre de 'analyse de grands corpus journalistiques consacrés aux questions environnementales
et aux catastrophes naturelles, les modeles probabilistes conservent ainsi un avantage important lorsque
I’objectif principal est I'interprétation et la discussion des résultats avec des experts issus d’autres disciplines.
Comme le soulignent Tanguy et al. (2025), la transparence méthodologique et la capacité & produire des
thémes facilement interprétables demeurent des critéres essentiels dans les recherches interdisciplinaires
mobilisant des spécialistes des médias, des sciences sociales ou de ’environnement.

2.6 Applications a la communication sur les risques naturels et climatiques

2.6.1 Invisibilité médiatique de certains risques

Les travaux de Rouquette et Bihay (2022) s’intéressent a la question des « risques naturels médiatiquement
invisibles ». Les auteurs montrent que certains phénomenes pourtant susceptibles d’avoir des conséquences
importantes restent peu présents dans ’espace médiatique. C’est notamment le cas des phénomenes lents
ou difficilement perceptibles, comme le retrait-gonflement des argiles ou certaines formes de sécheresse
progressive.

Selon eux, cette faible visibilité s’explique en partie par la temporalité particuliere de ces risques. Contrai-
rement aux catastrophes soudaines, telles que les inondations ou les tempétes, ces phénomenes évoluent
lentement et produisent moins d’images spectaculaires susceptibles d’attirer ’attention médiatique. Leur
forte complexité scientifique contribue également a rendre leur traitement journalistique plus difficile.

Ces constats rejoignent les travaux fondateurs de Vasterman (2005) sur la notion de media hype, qui
montre que la couverture médiatique des catastrophes suit des dynamiques d’amplification auto-entretenues
: un événement déclencheur spectaculaire géneére une attention médiatique disproportionnée, au détriment
des risques chroniques ou diffus. Dans ce cadre, les aléas a manifestation lente — sécheresses, érosion cotiere,
tassements de terrain — peinent structurellement & atteindre le seuil de visibilité nécessaire pour intégrer
Iagenda médiatique.

Cette sélectivité médiatique est par ailleurs amplifiée par des logiques éditoriales bien documentées. Boykoff
et Boykoff (2007) montrent que les médias de masse tendent & privilégier la nouveauté, le conflit et la
proximité géographique dans le traitement des risques environnementaux, ce qui favorise mécaniquement
les catastrophes soudaines et internationalement visibles au détriment des processus lents et locaux. Joye
(2010) prolonge cette analyse en introduisant la notion de distant suffering : la souffrance lointaine
n’est médiatisée que lorsqu’elle atteint un seuil de dramatisation suffisant, ce qui explique en partie la
surreprésentation des catastrophes tropicales majeures dans les corpus journalistiques francophones, au
détriment des risques propres aux latitudes tempérées.

Les auteurs soulignent ainsi ’existence de déséquilibres importants dans la couverture médiatique des
risques naturels. Leur étude, principalement qualitative, met en évidence I'intérét d’approches quantitatives
et computationnelles, notamment le topic modeling, pour analyser de maniére systématique les themes
dominants et les évolutions discursives associées aux catastrophes naturelles.
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2.6.2 Indicateurs médiatiques de sensibilisation au changement climatique

Au-dela de la simple visibilité des risques, plusieurs travaux ont cherché a mesurer dans quelle mesure la
couverture médiatique contribue effectivement a la sensibilisation du public au changement climatique. Boy-
koff (2010) proposent a cet égard un cadre d’analyse fondé sur le suivi longitudinal du volume et du cadrage
des articles consacrés au changement climatique dans la presse internationale. Leurs résultats montrent que
cette couverture médiatique a connu une croissance significative entre 2004 et 2008, avant de se stabiliser,
voire de diminuer dans certains pays sous l’effet de crises économiques et politiques concurrentes.

Dans le prolongement de ces travaux, Schmidt, Ivanova, et Schéfer (2013) analyse les facteurs expliquant
les variations nationales de l'intensité de la couverture médiatique climatique. L’auteur met en évidence
plusieurs déterminants majeurs, parmi lesquels la structure du systeme médiatique, le positionnement
politique des rédactions ainsi que la survenue d’événements climatiques extrémes locaux. Ces résultats
suggerent que la sensibilisation médiatique aux risques naturels ne releve pas d’un processus linéaire, mais
résulte plutot d’interactions complexes entre événements réels, dynamiques politiques et logiques propres
aux industries médiatiques.

2.6.3 Evolution diachronique de la couverture climatique

La synthese de littérature proposée par Lalande et Yates (2025) met en évidence plusieurs grands axes de
recherche en communication climatique, parmi lesquels la perception publique du changement climatique,
les stratégies discursives utilisées par les médias et les institutions, ainsi que les obstacles cognitifs a la
réception des messages scientifiques. Les autrices insistent également sur 'apport croissant des méthodes
de traitement automatique du langage dans 1’étude des grands corpus médiatiques et institutionnels.

Dans cette perspective, Meier et Eskjaer (2024) mobilisent le Structural Topic Model afin d’étudier plus de
trente années de couverture médiatique danoise consacrée au changement climatique. Leur analyse met en
évidence une transformation progressive des discours médiatiques : les controverses scientifiques dominantes
dans les premieres périodes cedent progressivement la place aux questions liées aux politiques publiques,
aux solutions technologiques et aux stratégies d’adaptation climatique. Les auteurs observent également
une montée progressive de la polarisation discursive a partir des années 2010, reflétant les tensions politiques
et sociales croissantes autour des enjeux climatiques.

De leur coté, Huang et Xiao (2015) appliquent le topic modeling & des données issues de Twitter dans le cadre
de la gestion des catastrophes naturelles. Leur approche combine le LDA avec des informations géospatiales
afin de détecter les zones les plus touchées et de suivre I’évolution des besoins exprimés par les populations,
notamment en matiére d’abris, de nourriture ou de secours d’urgence. Cette étude met en évidence I'intérét
de combiner médias traditionnels et médias sociaux dans I'analyse des catastrophes naturelles : les médias
institutionnels permettent généralement une couverture plus structurée et contextualisée, tandis que les
réseaux sociaux offrent un acces plus immeédiat aux réactions, aux besoins et aux informations circulant en
temps réel sur le terrain.

2.7 Problématique et positionnement de notre recherche

La revue de littérature met en évidence plusieurs limites méthodologiques et applicatives que ce mémoire
cherche a explorer et a dépasser.

Sur le plan méthodologique, peu de travaux proposent une comparaison approfondie entre les modeles
probabilistes classiques, tels que le LDA ou le DTM, et les approches neuronales récentes comme BERTopic
ou Top2Vec, appliquées & un méme corpus médiatique réel. Les études existantes évaluent généralement
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ces modeles de maniere séparée ou sur des jeux de données tres différents, ce qui rend les comparaisons
difficiles.

Par ailleurs, les évaluations mobilisées restent souvent partielles. Les travaux se concentrent soit sur la co-
hérence sémantique des topics, soit sur leurs performances computationnelles, sans intégrer simultanément
plusieurs dimensions essentielles comme :

e la cohérence thématique ;

e la stabilité des résultats entre différentes exécutions ;

e la capacité a représenter des évolutions temporelles fines ;

e ou encore I'interprétabilité des themes pour des chercheurs non spécialistes du traitement automatique
du langage.

Ces questions apparaissent pourtant centrales dans les recherches interdisciplinaires consacrées aux médias,
a l'environnement ou aux risques naturels.

Sur le plan applicatif, les usages de BERTopic dans 1’étude des risques naturels et climatiques demeurent
encore relativement limités. La majorité des recherches mobilisant ce modéle portent principalement sur
des corpus académiques ou sur des données issues des réseaux sociaux, dont la structure linguistique différe
fortement de celle des articles de presse journalistiques.

De plus, dans de nombreuses études, la dimension temporelle est souvent reconstruite a posteriori & partir
des résultats de BERTopic, alors que des modeles comme le DTM proposent directement une modélisation
dynamique intégrée des évolutions thématiques.

Ces constats orientent directement les choix méthodologiques retenus dans ce mémoire.

Le LDA est utilisé comme point de départ en raison de la solidité de son cadre probabiliste et de son
haut niveau d’interprétabilité. Son fonctionnement repose sur des distributions de probabilité relativement
faciles a interpréter (Blei, Ng, et Jordan (2003) ; Roder, Both, et Hinneburg (2015) ; Sievert et Shirley
(2014)) pour des chercheurs issus des sciences sociales ou de la communication, ce qui constitue un avantage
important dans un travail interdisciplinaire.

Le DTM est retenu pour sa capacité & modéliser explicitement 1’évolution temporelle des themes. Contrai-
rement a d’autres extensions du LDA, il permet de suivre directement les transformations lexicales des
topics au fil du temps sans nécessiter I’ajout de covariables externes. Son implémentation dans tomotopy
offre par ailleurs une accessibilité pratique supérieure aux versions originales en C++.

Du c6té des approches neuronales, BERTopic est privilégié pour sa modularité et sa flexibilité méthodolo-
gique. Le modele permet notamment de modifier indépendamment :

e les embeddings ;

e les techniques de réduction de dimensionnalité ;

e les méthodes de clustering ;

e ainsi que les mécanismes de représentation des topics.

Cette modularité facilite les comparaisons expérimentales et permet d’adapter plus finement le modele
aux spécificités du corpus étudié. BERTopic présente également des performances sémantiques générale-
ment supérieures aux approches probabilistes classiques, notamment sur les corpus hétérogenes et riches
lexicalement.

Top2Vec, bien qu’intéressant sur le plan conceptuel, n’a finalement pas été retenu comme modele principal
en raison de sa moindre modularité et de difficultés plus importantes d’interprétation lexicale.
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Enfin, des modeles comme le CTM ou le HDP, malgré leur intérét théorique, ont été écartés en raison
de leur complexité computationnelle élevée et de leur interprétation parfois plus délicate sur des corpus
médiatiques volumineux.

2.7.1 Contribution de ce mémoire

Afin de répondre a ces différents enjeux, ce mémoire adopte une démarche progressive, comparative et
interdisciplinaire.

L’analyse débute par une phase de préparation et de tri lexical du corpus (Section 3.3), avant la mise en
ceuvre de plusieurs familles de modeles thématiques. Les approches probabilistes sont représentées par le
LDA statique et le Dynamic Topic Model (DTM), tandis que les approches neuronales sont étudiées a
travers BERTopic et son extension dynamique.

L’objectif n’est pas uniquement de comparer les performances techniques des modeles, mais également
d’évaluer leur capacité a produire des résultats interprétables et utiles dans ’analyse des discours média-
tiques liés aux catastrophes naturelles et aux risques environnementaux.

En confrontant ces différentes approches sur un méme corpus journalistique francophone, ce travail cherche
ainsi a mieux comprendre les forces, les limites et les complémentarités des modeles thématiques contem-
porains dans I’étude de la sensibilisation médiatique aux risques naturels et climatiques.
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3 Méthodologie

3.1 Présentation du corpus

Belgium
6.4%

Economics
4.2%

Other
4.2%

Football
9.9%
Sports
20.6%

Other sports
3.8%
Cycling (2.5%)

Racing (2.3%)
Tennis (2.1%)

Figure 3.1: Répartition temporelle des articles du corpus RTBF (Escouflaire et al., 2023).

Ce mémoire s’appuie sur le corpus RTBF décrit par Escouflaire et al. (2023), qui regroupe 767,204 articles
journalistiques publiés entre 2008 et 2021' par le service d’information de la Radio-Télévision Belge Fran-
cophone (RTBF), pour un total de plus de 214 millions de mots. Ce corpus couvre un spectre éditorial
tres large — politique, économie, culture, sport, société et constitue de ce fait une base particulierement
riche pour l'analyse thématique a long terme. Le fichier source, disponible sur la plateforme Dataverse de
I’Union européenne au format XLSX, est réparti en cinq tranches annuelles dont la distribution temporelle
est présentée a la Figure 3.1. Chaque article est décrit par les colonnes suivantes :

e ID: id interne de l’article qui sont des nombres entre 3 et 8 généres par le media source ;

o title : le titre de ’article ;

e pub__date : la date de publication ;

e signature : nom du journaliste qui avait écrit 'article, la radio ou le programme TV dont il est

dérivé ;

Society
8.1% Regions
10.9%
Information
45.8%
World
12.1%
RTBF Corpus
767,204 articles Other (2.1%)
Tendances (3.1%)
v
5.6%
Culture
. 6.0%
Radio
Lo Other (2.3%)
Music (1.2%)
Cinema (2.5%)

o feed : section du site de la RTBF ou 'article a été publié ;

e category : classification relative au topic traité par article ;

e keyword : mot ou phrase attribué a un article par un journaliste ou la source qui I'avait écrite ;

lconvient de noter que les données de ’année 2021 sont partielles ; les articles concernant les inondations de juillet 2021 en

Belgique ne sont pas inclus dans ce corpus.
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o text_ HTLM : texte directement recu du site de la RTBF, qui contient encore les balises HTML ;

o text_ cleaned : texte apres suppression des balises HTML et correction des anomalies d’encodage ;
la signature de l'article et les liens vers d’autres contenus du site ont été ajoutés en fin de texte ;

e text_ preprocessed : version du texte obtenue aprés un prétraitement approfondi — suppression
des signatures, des liens, remplacement des nombres par le token NUM et des URL par le token URL.
Les auteurs conseillent d’utiliser cette version avec prudence, car certaines de ces transformations
peuvent nuire & des analyses spécifiques.

Pour notre analyse, nous allons utiliser le texte contenu dans text_ preprocessed celui-ci étant la plus
adapté dans notre cas.

3.2 Chargement des données

La version du corpus utilisée est celle disponible sur le portail Dataverse de I’Union européenne, répartie en
cing fichiers Excel distincts. Chaque tranche est chargée séparément, puis les cingfichiers sont concaténés
pour former un corpus unique de 767,204 articles.

3.3 Tri du corpus

La méthode de tri présentée ci-dessous résulte d’un processus itératif progressivement affiné sur ’ensemble
du corpus. L’objectif était de constituer une base documentaire cohérente, centrée sur les risques naturels et
climatiques, tout en limitant la présence d’articles hors sujet ou trop éloignés de la problématique étudiée.

Dans un premier temps, un dictionnaire thématique a été élaboré a partir de listes de mots-clés associés aux
différentes catégories d’aléas étudiées. Ces listes comprenaient notamment des termes liés aux inondations,
aux tempétes, aux sécheresses, aux incendies ou encore aux phénomenes climatiques extrémes. L’application
de ce dictionnaire au corpus complet a permis de réaliser une premiere sélection automatique des articles
potentiellement pertinents.

Dans un second temps, plusieurs phases d’évaluation qualitative par échantillonnage ont été réalisées. Des
sous-ensembles d’articles ont été examinés manuellement afin de vérifier la pertinence réelle des textes
sélectionnés. Cette étape a permis d’identifier certains termes trop génériques produisant du bruit, mais
également d’ajouter des expressions plus spécifiques qui n’étaient pas présentes dans les premieres versions
du dictionnaire.

Le processus de tri a ensuite été complété par une phase de modélisation thématique exploratoire a l’aide
du modele LDA. L’analyse des termes les plus représentatifs de chaque topic a permis d’identifier plus
précisément les catégories discursives réellement captées par le corpus filtré. Cette étape a joué un réle im-
portant dans I'ajustement final des parametres de sélection et dans la validation de la cohérence thématique
globale du corpus.

Cette démarche progressive de filtrage, de validation manuelle et d’exploration thématique a permis de
construire un corpus plus homogeéne et mieux adapté a ’analyse des discours médiatiques relatifs aux
risques naturels et environnementaux.
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3.3.1 Tri de niveau 1

Le tri de niveau 1 consiste a filtrer le corpus sur la variable feed, qui comprend sept catégories~: RTBF-
SPORT, RTBFINFO, RTBFCULTURE, RADIO, TV, OTHER et RTBFTENDANCE. Seule la catégorie
RTBFINFO est conservée ; les six autres sont écartées en raison de leur contenu hors périmetre thématique
(sport, culture, divertissement et tendances).

Si certains articles issus de ces catégories peuvent contenir une mention incidente d’un phénomene naturel —
une rencontre sportive perturbée par des intempéries, par exemple — ces occurrences restent contextuelles
et ne constituent pas un traitement éditorial de la catastrophe. Dans le cadre d’une modélisation de
thématiques consacrée aux risques naturels, leur inclusion introduirait du bruit thématique sans valeur
analytique. Seule la catégorie RTBFINFO garantit un traitement journalistique direct et substantiel des
événements, comme l’illustrent les exemples présentés dans le tableau Table 6.3 en annexe.

Cette premiere sélection porte le corpus a 351,029 articles, soit 45,8 % des 767,204 articles initiaux.

3.3.2 Tri de niveau 2

Pour cette étape, nous nous appuyons sur les classifications internationales des aléas naturels proposées par
les organismes de référence (Nations Unies (2016) ; United Nations Office for Disaster Risk Reduction (s.d.)
; Groupe d’experts intergouvernemental sur 1’évolution du climat (2014) ; Office québécois de la langue
francaise (s.d.)).

Les événements climatiques extrémes sont organisés selon une structure hiérarchique a deux niveaux : (1)
cing sous-catégories thématiques (inondation, tempéte, intempéries, sécheresse, vague de chaleur) et (2)
deux grandes familles conceptuelles — chaleur, regroupant sécheresse et vagues de chaleur, et intempé-
ries, regroupant inondations, tempétes et intempéries diverses.

Cette organisation répond a un double objectif. D’une part, elle suit la recommandation en sciences de
Penvironnement de regrouper les aléas selon leurs mécanismes physiques dominants (IPCC 2021)~: les
phénomenes liés a la chaleur découlent d’anomalies thermiques prolongées, tandis que les phénomeénes
d’intempéries relevent de dynamiques atmosphériques rapides ou hydrométéorologiques. D’autre part, elle
optimise ’analyse textuelle en combinant une catégorisation fine — utile pour la détection spécifique des
aléas — et une simplification analytique — utile pour les comparaisons globales et la modélisation. Ce type
d’approche hiérarchique améliore la robustesse de I'assignation et réduit le risque de dilution sémantique
entre catégories proches (Sebastiani (2002)).

Afin de limiter les faux positifs, seuls les termes qui ne peuvent pas étre utilisés de maniere métaphorique
ou dans un autre sens sont conservés dans le dictionnaire. Des termes comme chaleur, sécheresse, ouragan,
tempéte ou crues sont volontairement exclus en raison de leur polysémie potentielle. Le tableau Table 3.1
présente la liste définitive des termes retenus par catégorie d’aléa.

Le processus de classification repose sur une approche lexicale combinée a un algorithme de recherche
multi-motifs. Le texte de chaque article est d’abord construit par concaténation du titre et du contenu
prétraité, puis soumis a une normalisation linguistique stricte : décomposition Unicode de type NFKD
pour éliminer les diacritiques, passage en minuscules, suppression des caractéres non alphanumériques et
réduction des espaces multiples. Les termes du dictionnaire sont normalisés selon le méme pipeline. Des
variantes morphologiques simples — pluriels, formes concaténées — sont générées pour chaque terme afin
de couvrir les variations lexicales sans recourir a une lemmatisation complete.
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Table 3.1: Termes clés retenus par catégorie d’aléa

Termes retenus
Catégorie

inondation(s), crue subite, crues subites, inondations éclair, inondations c6-

Inondation tieres, pluies torrentielles, dégats des eaux, montée des eaux, débordement d’un
cours d’eau, riviere(s) en crue, submersion marine, pluies diluviennes, zones
inondables, élévation du niveau de la mer

vague(s) de chaleur, canicule(s), chaleur extréme, température(s) extréme(s),
Vague de cha- record(s) de chaleur, dome(s) de chaleur, stress thermique, anomalie thermique,
leur épisode(s) caniculaire(s), ilot de chaleur urbain

orage, cyclone(s), typhon(s), rafales de vents, vents violents, tempéte(s) tropi-
Tempéte cale(s), bourrasques violentes, perturbation atmosphérique, ouragan de catégo-
rie, onde(s) de submersion, onde(s) de tempéte

intempéries, conditions météorologiques extrémes, précipitations in-

Intempéries tenses/extrémes, fortes pluies, neige abondante, orages violents, gréle
(violente, intense, destructrice), grélons, chutes de gréle, supercellule orageuse,
pluie verglagante

sécheresse(s), déficit(s) hydrique(s), stress hydrique, manque d’eau, pénurie
Sécheresse d’eau, canicule prolongée, sécheresse des sols / météorologique / hydrologique
/ agricole, feux de forét, mégasécheresse, désertification, aridification

L’ensemble des motifs est ensuite intégré dans un automate d’Aho et Corasick (1975), permettant la
détection simultanée de multiples chaines en un seul parcours linéaire du texte. Cette structure garantit
une complexité temporelle en O(¢), indépendamment du nombre de motifs, ou ¢ désigne la longueur du
document. La stratégie retenue implémente une classification multi-étiquettes (multi-label) : un méme
article peut étre associé a plusieurs catégories d’aléas lorsqu’il en mentionne plusieurs simultanément. Les
documents ne contenant aucune occurrence pertinente sont exclus des analyses ultérieures.

3.4 Préparation du corpus apres tri pour le Topic Modeling (Modéles
Probabilistes).

3.4.1 Nettoyage et normalisation du texte

Pour garantir la qualité des thématiques extraites, nous appliquons un prétraitement rigoureux via la
bibliotheque clean-text. Cette étape permet :

o de corriger les anomalies d’encodage (par exemple, la transformation des entités HTML ou des erreurs
UTF-8 de type A© en ¢) ;

e de normaliser la casse en passant I’ensemble du corpus en minuscules ;

o de préserver les accents et la ponctuation essentielle tout en supprimant les bruits de structure tels
que les sauts de ligne.

A la suite de ce nettoyage, nous utilisons des expressions régulieres pour remplacer tous les jours de la
semaine par le jeton générique week. Cette généralisation s’impose car la fréquence élevée des noms de
jours, observée lors de nos tests préliminaires, parasitait la formation des clusters thématiques. En les
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regroupant sous un concept unique, nous permettons au modele de se concentrer sur des termes a plus
forte valeur sémantique.

3.4.2 Tokenisation, lemmatisation et filtrage
Le texte est ensuite segmenté en tokens, débarrassé des mots vides (stopwords) et soumis a une lemma-

tisation. Cette étape réduit les mots a leur forme canonique, ce qui facilite le regroupement des termes
appartenant & une méme famille sémantique.

3.4.2.1 Extraction des n-grammes (bi- et trigrammes)

Afin de capturer des concepts complexes qui perdraient leur sens s’ils étaient décomposés — tels que «
réseaux sociaux » ou « changement climatique » —, nous procédons a la formation de n-grammes en deux
étapes.

Identification par le score PMI. Nous utilisons le score de Pointwise Mutual Information (PMI) pour
détecter les associations de mots statistiquement significatives. Ce score mesure dans quelle mesure deux
mots w; et w; cooccurrent plus souvent qu’attendu sous 'hypothese d’'indépendance~:

P(w;, w;)

Pw;) P(w))

? J

ou P(w;,w;) est la probabilité de cooccurrence dans une fenétre contextuelle, et P(w;), P(w;) leurs proba-
bilités marginales respectives. Un PMI élevé signale une association forte et non aléatoire~: le bigramme
« changement climatique » obtient un score élevé car ces deux mots apparaissent ensemble bien plus sou-
vent que leur fréquence individuelle ne le laisserait prévoir. En pratique, un seuil minimal PMI_;  est fixé
au-dessus duquel une paire est retenue comme n-gramme candidat. Les trigrammes sont construits par
application itérative du méme score sur les bigrammes déja identifiés.

Filtrage syntaxique par annotation morpho-syntaxique (POS tagging). L’annotation morpho-
syntaxique attribue & chaque token son réle grammatical~: nom (NOUN), verbe (VERB), adjectif (ADJ), déter-
minant (DET), etc. Nous utilisons le modeéle fr_core_news_md de la bibliotheque spaCy, entrainé sur des
corpus journalistiques frangais. Pour chaque n-gramme candidat identifié par le PMI, nous vérifions que sa
structure grammaticale correspond & I'un des schémas nominaux valides suivants~:

NOUN, ADJ+NOUN, NOUN +NOUN, NOUN + PREP + NOUN (3.2)

Les structures verbales, adverbiales ou mixtes sont exclues. Ce filtre garantit que les n-grammes conservés

constituent des descripteurs lexicaux stables et directement exploitables dans la matrice document-terme
X.

3.4.3 Vectorisation

Cette étape transforme le texte filtré en données mathématiques exploitables par les algorithmes de modé-
lisation. Elle se déroule en deux temps :

¢ Construction du dictionnaire : chaque mot unique du corpus filtré recoit un identifiant numérique

?
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o Génération du sac de mots (Bag of Words) : le texte est converti en un vecteur de tuples (identi-
fiant du mot, fréquence), ou la fréquence indique le nombre d’occurrences du mot dans le document.

Cette représentation permet de passer d’un format textuel a une matrice de fréquences, en faisant abstrac-
tion de 'ordre des mots pour se concentrer sur leur importance statistique.

3.5 Optimisation du modele et Analyse de sensibilité

3.5.1 Model LDA
3.5.1.1 Optimisation des Hyperparamétres et Validation Croisée

Le choix du nombre optimal de topics K ne peut étre dissocié des autres parametres structurels du modele
LDA. Afin de garantir la stabilité et la convergence de 'algorithme, nous mettons en ceuvre une recherche
par grille (grid search) sur les hyperparametres suivants.

Le parameétre de Dirichlet o controle la distribution des thémes par document, c’est-a-dire la concen-
tration de 6, ~ Dir(«). Deux modes de spécification sont possibles.

Dans le mode symétrique, le méme hyperparametre est appliqué a tous les themes sans distinction :

a=(a,aq,..,a) € RE (3.3)
Le modele ne fait a priori aucune hypothese sur 'importance relative des themes. C’est la configuration
par défaut de la plupart des implémentations (Gensim, Mallet).

Dans le mode asymétrique, chaque theme k£ posséde son propre hyperparametre «y,, appris a partir des
données :

a=(ay,Qq,...,ax) € RE a, # a, en général (3.4)

Certains thémes recoivent alors a priori une probabilité d’apparition plus forte que d’autres, ce qui reflete
une réalité structurelle des corpus journalistiques : des sujets comme la météo ou la politique y sont
chroniquement surreprésentés par rapport a des événements rares tels que les tsunamis.

Nous testons les trois configurations présentées dans le tableau ci-dessous :

Table 3.2: Configurations du parametre « testées dans 'analyse de sensibilité

Mode Vecteur a Effet attendu sur notre corpus

symmetric (@, ..., ) Tous les themes traités équitablement

asymmetric (o, ..., ) appris S’adapte aux themes dominants du cor-
pus

0.01 (fixe) (0,01, ...,0,01) Force des documents tres spécialisés (1-

2 thémes max)

Le nombre de passes (passes) définit le nombre de fois que l'algorithme parcourt l'intégralité du cor-
pus. Une valeur plus élevée stabilise les probabilités P(z | d) dans les corpus médiatiques denses. Le
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nombre d’itérations (iterations) controle la fréquence maximale des boucles de Gibbs ou de 'inférence
variationnelle pour chaque document. La grille de recherche compléte est présentée dans le Table 3.3.

Le nombre de passes (200) a été déterminé empiriquement a partir d’'un modele pilote (K = 8, a symétrique
par défaut de Gensim) : la Figure 3.2b montre que la perplexité se stabilise aux alentours de 200 passes,
seuil retenu comme critére d’arrét. Dans le cadre de I'entrainement LDA, la perplexité est calculée & chaque
passe sur un ensemble de documents : tant qu’elle décroit significativement, le modele continue d’affiner ses
distributions 6, et 3, ; lorsqu’elle se stabilise, les passes supplémentaires n’apportent plus de gain informatif.
Toutefois, la perplexité tend & favoriser des modeles avec un grand nombre de topics sans garantir leur
interprétabilité ; elle est donc utilisée ici exclusivement comme critere d’arrét, et non comme critere de
sélection de K, role dévolu a la cohérence C, (Roder, Both, et Hinneburg (2015)).

Le nombre d’itérations est fixé & 1,000, valeur délibérément conservative (50 par défaut dans Gensim). En
pratique, l'inférence variationnelle s’interrompt deés que le critére de convergence interne (i eshola = 0,001)
est atteint, ce qui survient généralement bien avant ce plafond sur des corpus journalistiques (Blei, Ng, et
Jordan (2003)).
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Figure 3.2: Optimisation des Hyperparametres (LDA)
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Table 3.3: Grille de recherche des hyperparametres du modele LDA

Grille de recherche Ro6le mathématique
Parameétre
3al4d Dimensionnalité de I'espace latent
K (Topics)
symmetric, asymmetric,  Prior de la distribution 6, ~ Dir(«)
e} 0,01
200 Epoques d’apprentissage global sur le corpus
Passes
1000 (fixes) Convergence locale par inférence variation-
Itérations nelle

L’analyse de la grille d’hyperparametres aboutit a la conclusion suivante : le score C,, le plus faible est
systématiquement obtenu avec a = 0,01 (Figure 3.2a), tandis que la configuration asymétrique donne les
meilleurs résultats. Ce constat suggere que les articles du corpus ne traitent pas les thématiques de maniere
uniforme, ce qui rend I’a asymétrique particulierement adapté a notre corpus journalistique.

Le modeéle final retenu présente les caractéristiques consignées dans le tableau suivant :

Valeur optimale
Parameétre

Asymétrique

Prior Alpha («)

200
Nombre de passes

1000
Nombre d’itérations

8
Nombre de topics (K)
0,4196

Score de cohérence (C))

Table 3.4: Configuration finale du modele LDA

3.5.1.2 Analyse de sensibilité et robustesse du modéle

3.5.1.2.1 Stabilité des topics

Afin d’éprouver la robustesse de notre modélisation, nous mettons en ceuvre une procédure de sous-
échantillonnage aléatoire proche de la logique du bootstrap (Efron (1979)). Nous générons 100 sous-
échantillons aléatoires par tirages sans remise. Pour chaque échantillon, la graine aléatoire est fixée a
123 et les hyperparameétres optimaux précédemment identifiés sont conservés, tandis que le nombre de
topics K varie de 5 a 12.
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A des fins d’efficience computationnelle, le nombre de passes est réduit & 10 et le nombre d’itérations
a 50. Ce calibrage allégé est délibéré : conformément aux recommandations de Greene, O’Callaghan, et
Cunningham (2014), 'objectif n’est pas d’obtenir des modeéles pleinement convergés, mais de vérifier si une
organisation thématique cohérente émerge de maniere récurrente, indépendamment du sous-ensemble de
documents considéré (Jacobi, Atteveldt, et Welbers (2016)).

Cette procédure poursuit deux objectifs : évaluer la stabilité du nombre optimal de topics a travers les
réplicats ; et analyser I’évolution des scores de cohérence via le calcul d’intervalles de confiance, afin de
confirmer si la structure a K = 8 topics est représentative de ’ensemble du corpus.

3.5.1.2.2 Stabilité sémantique

Le processus d’inférence du LDA est intrinsequement stochastique : lors de l'initialisation, chaque mot est
assigné aléatoirement a un theme ; a chaque itération, ’algorithme tire au sort de nouvelles affectations
selon les distributions de probabilité estimées. Il convient donc de s’assurer que les thémes extraits ne sont
pas un artefact de 'initialisation, mais refletent une structure latente stable du corpus. Pour ce faire, nous
appliquons le modeéle optimal (alpha asymétrique, 200 passes, 1,000 itérations, K = 8) avec cinq graines
aléatoires distinctes : S € {0,21,42,84,123}.

Choix de la mesure de stabilité. Deux familles de métriques sont classiquement mobilisées (Greene,
O’Callaghan, et Cunningham (2014)) :

o Le Rand Index (Rand (1971)) et sa version ajustée (ARI, Hubert et Arabie (1985)) mesurent
I'accord entre deux partitions de documents : ils répondent a la question « les mémes documents
sont-ils regroupés ensemble dans les deux modeles 7 » ;

e L’indice de Jaccard mesure le recouvrement lexical entre deux ensembles de mots : il répond a la
question « les mémes mots définissent-ils les mémes topics 7 ».

Dans notre cas, ’objet de la comparaison est la composition lexicale des topics, et non la répartition des
documents entre clusters. Le Rand Index est donc écarté au profit de I'indice de Jaccard, conformément
aux recommandations de Greene, O’Callaghan, et Cunningham (2014).

Nous mesurons ainsi la similarité entre modeles via l'indice de Jaccard (Jaccard (1901)), qui quantifie
le recouvrement lexical entre deux thématiques A et B représentées par leurs N mots les plus probables
(N =50) :

ANB
T4, B) = ;AUB}

ou |A N B| représente 'intersection (mots communs) et |A U B| I'union (total des mots uniques) des deux
ensembles. Un indice proche de 1 indique une stabilité parfaite des thématiques malgré la modification du
point de départ aléatoire.

Afin de quantifier la robustesse globale du modeéle, nous calculons l'indice de Jaccard moyen (.J) sur

I’ensemble des paires de graines aléatoires P. Pour chaque paire de modeles (si,sj), nous identifions la

meilleure correspondance sémantique en maximisant la similarité entre chaque theme k du premier modele
et 'ensemble des thémes &’ du second :

;1 IS (s0) plsy)
J_|P\<SZ ?ZJ<T,C 1)

ou :
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o |P| est le nombre total de paires de seeds testées ;

o K est le nombre de thémes (ici K = 8) ;

o J(T},) est 'indice de Jaccard calculé sur les N = 50 mots les plus probables d'un topic sur deux
graines aléatoires différentes (s;, s;).

Pour 'interprétation des résultats, nous adoptons les seuils empiriques de Greene, O’Callaghan, et Cun-
ningham (2014) présentés dans le tableau ci-dessous :

Table 3.5: Seuils d’interprétation de l'indice de Jaccard moyen

Score J Interprétation

J>06 Forte stabilité : les themes sont structurels et indépendants
de la graine aléatoire.

0,4<J<06 Stabilité modérée : la structure globale est présente mais
sensible aux conditions d’initialisation.

J <04 Instabilité : les thémes sont considérés comme des artefacts
de l'initialisation aléatoire.

3.5.2 Model DTM(Dynamic topic Model)
3.5.2.1 Optimisation des Hyperparameétres et Validation Croisée

Dans le cadre du Dynamic Topic Model (DTM), nous avons choisi de conserver le méme nombre de
thématiques que celui retenu pour le modele LDA statique, soit K = 8.

Ce choix repose d’abord sur I’hypothese structurelle propre au DTM, selon laquelle les thémes persistent
au cours du temps tout en évoluant progressivement sur le plan lexical. Le modele cherche ainsi a suivre
la trajectoire des thématiques a travers les différentes périodes étudiées, sans supposer leur apparition ou
leur disparition brutale. Le maintien d’un nombre fixe de topics favorise donc une lecture continue des
dynamiques discursives.

Cette décision répond également a un objectif de cohérence méthodologique entre les analyses statiques et
temporelles. En conservant la méme structure thématique dans le LDA et dans le DTM, il devient possible
de comparer directement les résultats obtenus et d’interpréter les évolutions observées a partir d’une base
commune. Une modification du nombre de topics aurait introduit une rupture de segmentation rendant les
comparaisons beaucoup plus difficiles.

Par ailleurs, I'objectif principal de cette analyse n’est pas de redéfinir la structure globale du corpus a
chaque période, mais plutot d’étudier la maniere dont les themes évoluent dans le temps. En maintenant une
structure fixe a huit thématiques, nous isolons davantage la dimension temporelle et pouvons observer plus
clairement les phénomenes de dérive sémantique, de recomposition lexicale ou de variation de prépondérance
des thémes au fil des années.

Afin d’assurer une continuité méthodologique avec le modéle LDA, le prétraitement textuel a été appliqué
de maniere identique dans le cadre du DTM. Les termes transversaux précédemment identifiés comme
peu informatifs (« nbr », « autre » « week », « nouveau ») ont ainsi été supprimés, de méme que les
mots apparaissant dans moins de cing documents. Cette étape vise a concentrer ’analyse sur les éléments
lexicaux réellement structurants pour les thématiques étudiées.

Une adaptation technique a toutefois été nécessaire concernant le filtrage des termes tres fréquents.
Dans Gensim, cette opération repose sur la fonction filter_extremes et sur le parametre proportionnel
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no_above, fixé ici a 50 %. La bibliotheque tomotopy, utilisée pour le DTM, ne propose pas d’équivalent
direct a ce mécanisme. Nous avons donc utilisé le parameétre rm_top, qui supprime un nombre fixe de
termes parmi les plus fréquents du corpus.

Afin d’identifier la valeur la plus adaptée, une recherche par grille (grid search) a été réalisée sur les valeurs
suivantes :

{10, 20, 30, 40, 50, 60, 80, 100}

Chaque configuration a ensuite été évaluée a partir d’un score de cohérence thématique.

Dans cette phase d’optimisation, nous avons privilégié la métrique de cohérence Cy; plutot que le score
mass

C

v

Ce choix s’explique d’abord par la nature temporelle du DTM. Contrairement au C,, qui repose sur
des fenétres glissantes et des similarités cosinus particulierement adaptées aux modeles statiques, le CUmss

s’appuie directement sur les cooccurrences internes observées dans le corpus d’apprentissage. Cette propriété
le rend plus cohérent avec la logique probabiliste et séquentielle du DTM.

Le C;;  présente également un avantage computationnel important. Son calcul exploite directement les
probabilités estimées par le modele, ce qui réduit fortement le coflit algorithmique de 1’évaluation par
rapport au C,,.

Enfin, plusieurs travaux, notamment ceux de Stevens, Anderson, et Liberman (2012) et Mimno et al.
(2011), montrent que cette métrique est particuliéerement robuste pour identifier des thémes statistiquement
cohérents au sein d’un corpus donné. A linverse, le score C,, davantage influencé par des proximités
sémantiques percues, peut parfois produire des évaluations moins stables dans des contextes fortement
évolutifs.

L’optimisation du parameétre rm_top a finalement été réalisée en fixant arbitrairement le nombre de périodes
temporelles a T' = 8. Cette stratégie permettait d’isoler I'effet du filtrage lexical sans introduire de variations
supplémentaires liées au découpage chronologique du corpus. Les différences observées dans les scores de
cohérence pouvaient ainsi étre attribuées principalement a la qualité du nettoyage lexical et non a des
modifications de la structure temporelle du modele.

L’optimisation du parameétre rm_top est réalisée en fixant arbitrairement le découpage temporel a T' = 8,
ce qui permet d’isoler 'effet du filtrage lexical sans le confondre avec celui de la segmentation chronologique.
Comme l'illustre la Figure 3.3, le score de cohérence est maximisé pour un retrait des dix termes les
plus fréquents (n = 10).
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Figure 3.3: Evolution du score Cy., ... selon le nombre de mots supprimés (rm__top)

3.6 Préparation du corpus pour le Topic Modeling neuronal

Contrairement aux approches probabilistes, les modeles neuronaux de topic modelling ne se fondent pas
sur les cooccurrences de mots : ils s’appuient sur des représentations vectorielles denses — les embeddings
— capables de capturer des relations sémantiques inaccessibles aux modeéles classiques. Deux documents
peuvent ainsi traiter du méme sujet sans partager un seul mot : un modele neuronal les rapprochera la ot
le LDA les ignorerait.

Les analyses menées avec le LDA et le DTM ont par ailleurs permis d’identifier des termes transversaux peu
discriminants (nbr, week, autre, nouveau) qui brouillent la séparation sémantique des clusters ; ces termes
sont retirés des la phase de prétraitement. Ce qui change fondamentalement par rapport aux modeles
précédents, c’est la philosophie du nettoyage : plutot que de réduire agressivement les mots par lemmati-
sation, nous cherchons & préserver leurs formes naturelles. Les Transformers exploitent le contexte lexical
complet, et une lemmatisation trop agressive appauvrit précisément 'information que le modele est congu
a exploiter.

3.6.1 Nettoyage et normalisation du corpus

Le prétraitement textuel appliqué aux modeles neuronaux reprend les principales étapes décrites pour les
modeles probabilistes, notamment la correction des anomalies d’encodage, la normalisation des caracteres,
la conversion en minuscules, la suppression des retours a la ligne ainsi que 1’élimination des éléments non
textuels, des mots vides génériques et des termes identifiés comme bruit lexical. Aucune lemmatisation
agressive n’est toutefois appliquée dans cette phase afin de préserver les formes naturelles des mots et la
richesse contextuelle exploitée par les architectures Transformer.
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3.6.2 Génération des représentations vectorielles

Chaque document est transformé en un vecteur dense a ’aide du modele Sentence-BERT (SBERT)
dans sa version multilingue adaptée au francais. Pour un document d, la représentation vectorielle s’écrit

ey = fo(d) € R?®

ou f, désigne le modele Transformer pré-entrainé utilisé pour générer les embeddings, et ol la dimension
384 correspond a la taille de ’espace vectoriel latent produit par Sentence-BERT.

Appliqué a notre corpus de 8,958 articles, ce processus produit une matrice d’embeddings :
E ¢ R8958x384

dans laquelle chaque ligne représente la projection vectorielle d’'un article dans ’espace sémantique appris
par le modele.

3.6.3 Optimisation des hyperparameétres par Optuna

Le pipeline BERTopic implique une dizaine d’hyperparametres répartis entre UMAP, HDBSCAN et le
vectoriseur. Leur interaction rend une recherche exhaustive impossible : les choix pour UMAP contraignent
directement les distances dans lesquelles HDBSCAN opere. Nous recourons a Optuna (Akiba et al. (2019))
avec le sampler TPE ( Tree-structured Parzen Estimator) en mode multivarié, ce qui permet de capturer
les dépendances entre parametres plutot que de les traiter indépendamment.

3.6.3.1 Espace de recherche

Table 3.6: Espace de parameétres testés

Composant Parametre Plage

UMAP n_neighbors 5, 50]

UMAP n_components 5, 20]

UMAP min_dist [0.0,0.3]

UMAP metric cosine, euclidean
HDBSCAN min_cluster_size 20, 80]
HDBSCAN min_samples | min__cluster__size/2|
HDBSCAN cluster_selection_epsilon [0.0,0.15]
HDBSCAN cluster_selection_method eom, leaf
Vectoriseur ngram_max {1,2,3}
Vectoriseur min_df 2, 8]

Vectoriseur max_df [0.6,0.95]

Le parameétre min_samples est contraint dynamiquement & ne pas dépasser |min_ cluster size/2], car une
valeur supérieure produirait systématiquement trop d’outliers.
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3.6.3.2 Fonction objectif

La qualité d’un modele est évaluée par un score composite~:

§=C,-(1—r

out

) D(K) - P(K) - A(K) (3.5)

o C, €10,1] est la cohérence sémantique des topics, mesurée sur les documents non-outliers ;
Tout € [0,1] est le taux d’outliers ;
)

e DIK)= W est un bonus de diversité qui récompense un nombre raisonnable de topics~;

1,0 sil0<K <30

e P(K) ) pénalise les solutions avec trop peu ou trop de topics ;
0,6 sinon
1,0 sippax < 0,30

o A(K) =405 sip.. <050 estla pénalité de dominance, ou p,,, est la part du corpus assignée
0,1 sinon

au topic le plus volumineux.

Cette derniere pénalité répond a un probleme observé : sans elle, HDBSCAN peut créer un cluster domi-
nant absorbant la majorité des documents, signe que les parameétres permettent une fusion excessive des
clusters.

3.6.4 Sélection de la stratégie pour les outliers.

Trois stratégies sont évaluées en paralléle sur le modele final~: par embeddings, par c-TF-IDF, et par
distributions de probabilités (voir tableau ci-dessous). La stratégie retenue est celle qui minimise le nombre
de documents restant labellisés —1 apres réassignation, sous réserve que la cohérence C), ne se dégrade pas
de maniere significative. Le modeéle mis a jour via update_topics() constitue la version finale utilisée pour
I’analyse thématique.

Principe Avantage Limite

Stratégie

Proximité cosinus au  Sémantiquement fidele  Sensible aux distor-

Embeddings centroide du cluster aux représentations  sions géométriques
dans l'espace vectoriel SBERT introduites par UMAP
Similarité cosinus sur Indépendante de la  Ignore le contexte sé-
c-TF-IDF la représentation lexi- géométrie UMAP mantique profond des
cale des topics documents
Probabilité Exploite lincertitude  Nécessite
Distributions d’appartenance na- native du modele calculate_probabilities=True
tive  produite  par a P'entralnement
HDBSCAN

Table 3.7: Comparaison des trois stratégies de réassignation des outliers

Le modele mis a jour via update_topics() constitue la version finale utilisée pour 'analyse thématique
présentée dans la section suivante.
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3.7 Analyse de sensibilité: granularité temporelle.

3.7.1 Modéle DTM

L’objectif de cette section est de déterminer le découpage temporel le plus pertinent pour analyser
I’évolution des thématiques du corpus, tout en évitant 'introduction de bruit statistique. Comme le
soulignent Sjobergh et Nanas (2012), un découpage inadéquat peut altérer significativement la qualité
des topics estimés et leur interprétabilité. Le choix de la granularité temporelle constitue un parametre
critique : un découpage trop grossier (par exemple T' = 2) risque de masquer des dynamiques importantes,
tandis qu'un découpage trop fin (par exemple T' = 13, correspondant au nombre total d’années du corpus)
peut conduire a des estimations instables faute d’un nombre suffisant de documents par période.

Nous adoptons une stratégie d’analyse de sensibilité fondée sur la variation du nombre de périodes tem-
porelles, en utilisant la bibliotheque tomotopy (Blei et Lafferty (2006)). Ce choix est motivé par son
implémentation optimisée en Python, sa relative simplicité d’utilisation et I’absence de nécessité de recou-
rir & une implémentation externe en C++. La stratégie repose sur quatre étapes.

1. Configuration du modeéle et critéres de convergence. La configuration du modele DTM repose
sur les parameétres présentés dans le tableau ci-dessous. Les seuils min_cf et min_df éliminent les mots
trop rares ; le paramétre rm_top supprime les termes tres fréquents mais peu informatifs. Le processus
d’apprentissage repose sur un échantillonnage de Gibbs : la phase de burn-in correspond aux premieres
itérations durant lesquelles le modele converge vers une distribution stationnaire et dont les résultats ne
sont pas conservés ; les itérations suivantes (train) approximent les distributions a posteriori des variables
latentes.

Table 3.8: Configuration du modele DTM pour I'analyse de sensibilité temporelle

Valeur Interprétation
Parameétre
8 Nombre de topics
K
3al3 Nombre de périodes temporelles testées
T
5 Fréquence minimale dans le corpus
min_cf
5 Fréquence minimale en nombre de documents
min_df
10 Suppression des mots les plus fréquents
rm_top
123 Graine aléatoire (reproductibilité)
seed
200 Itérations de stabilisation (non conservées)
burn_in
1500 Itérations d’échantillonnage retenues
train

Afin d’évaluer la qualité d’ajustement, nous utilisons la log-vraisemblance par mot (11_per_word), formel-
lement définie par :
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M

logp(w, | a,n)

1
{=—
N

ou N = Zg/il N, est le nombre total de tokens dans le corpus. Dans tomotopy, cette quantité est estimée a
chaque itération de I’échantillonnage de Gibbs (Griffiths et Steyvers (2004)) par la méthode de Chib-style
estimation (Chib (1995)), en intégrant sur les variables latentes Z et O :

logp(W) = Iog [ p(W | Z,B)p(Z | ©)p(© | a)p(B | )46 dB

Une valeur moins négative de 11_per_word indique un meilleur ajustement. Cet indicateur est utilisé a deux
niveaux~: vérifier la convergence pour chaque configuration temporelle, et ajuster le nombre d’itérations
d’entralnement si nécessaire.

2. Extraction des distributions de mots. Pour chaque topic k et chaque période ¢, nous extrayons les
cinquante mots les plus probables et normalisons la distribution pour garantir ) P(w |z =k,t) = 1.

3. Mesure de la variation thématique. Pour quantifier I’évolution des topics entre périodes successives,
nous utilisons la divergence de Jensen-Shannon (Lin (1991) ; Shannon (1948)) :

1 — 1 — -
TS(P 1| Q) = 5Di(P | M) + 3 D (@ | ¥1), M = 3(P +Q)
ou Dy, désigne la divergence de Kullback-Leibler (Kullback et Leibler (1951)). Cette mesure présente trois

propriétés particulierement utiles : la symétrie (JS(P || Q) = JS(Q || P)), le bornage (0 < JS < 1) et la
robustesse aux distributions nulles. Pour chaque topic k, nous calculons :

JSk,t = JS(P(U) ‘ Z:k,t), P(’UJ | Z:k’t+1>>

puis une mesure globale :

_ 1 K
JS=——=3 "> IS,

4. Analyse de I'importance des topics. En paralléle, nous mesurons le poids de chaque topic dans
chaque période :

P(z:mt):NiZP(z:md)

t det

ot N, est le nombre de documents dans la période ¢t. Cette mesure permet d’identifier les themes dominants,
les émergences et les déclins.
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3.7.2 Modele BERTopic dynamique

Le méme découpage temporel T' que celui établi pour le DTM est retenu pour le BERTopic dynamique.
Ce choix repose sur trois arguments complémentaires. D’abord, il garantit une comparabilité directe entre
les deux approches dynamiques : en analysant les mémes périodes, les évolutions observées peuvent étre
confrontées sans biais lié au découpage. Ensuite, il évite de répéter une procédure déja éprouvée. Enfin, il
assure une cohérence narrative dans la présentation des résultats : un lecteur qui suit la progression des
modeles retrouve les mémes reperes temporels tout au long de ’analyse.

3.8 Procédure de labellisation des thématiques.

La premiere approche envisagée reposait sur une annotation humaine réalisée par trois experts issus de
domaines complémentaires :

¢ Le Professeur Eugen Picalabelu, promoteur de ce mémoire et professeur de statistique a la LSBA

¢ Le Docteur Louis Escouflaire, Postdoctoral Researcher at MIT, spécialiste en traitement auto-
matique du langage naturel et sciences sociales computationnelles & 'UNamur ;

e Le Docteur Damien Delforge, Research Associate at UCLouvain, co-promoteur de ce mémoire.

Le protocole prévoyait de soumettre a ces experts les mots les plus probables de chaque thématique, puis de
comparer leurs labels & ceux produits par des modeles de langage (ChatGPT et Claude Al), afin d’évaluer
la fiabilité de 'annotation automatique via les coefficients de Cohen x (Cohen (1960)) et de Fleiss (Fleiss
(1971)) KFleiss

Cette approche a été testée et finalement rejetée pour deux raisons structurelles.

e Lorsque le nombre de mots fournis aux annotateurs était faible, ceux-ci ne parvenaient pas a différen-
cier les thématiques entre elles : le signal lexical était insuffisant pour discriminer des topics proches
(par exemple, « inondations » et « crues »).

e Lorsqu’on portait le volume de mots a 25 —seuil retenu dans notre protocole de mesure de stabilité—,
les experts parvenaient a proposer des labels pour chaque thématique prise isolément, mais rencon-
traient des difficultés significatives pour distinguer 1’évolution d’une méme thématique entre diffé-
rentes périodes temporelles ¢ dans les modeéles dynamiques (DTM est le cas testé). La granularité
temporelle rendait la tache d’annotation trop complexe et peu reproductible.

3.8.1 Approche retenue : labellisation automatique uniforme via I’API OpenAl

Face a ces limites, nous avons opté pour une approche uniforme et reproductible, applicable a ’ensemble
des modeles (LDA, DTM, BERTopic, Dynamic BERTopic) sans adaptation spécifique & chacun. La la-
bellisation est réalisée via 'API OpenAl avec le modele GPT-40-mini, en utilisant le package Python
openai.

Pour chaque thématique, la requéte (prompt) fournit au modele :

¢ les 25 premiers mots les plus caractéristiques de la thématique ;
e 3 articles de référence représentatifs de cette thématique.

La structure du prompt est identique pour tous les modeles. Seul le nom du modele change d’une requéte
a lautre :
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Tu es un expert en analyse thématique académique. Voici les mots-clés d’un topic
[nom du modéle] : [les 25 premiers mots] Voici quelques documents représentatifs
: [les 3 articles de référence]

Donne :

e un label thématique court
« en frangais

e académique

e maximum 6 mots

e sans guillemets

Pour les modeles dynamiques (DTM et Dynamic BERTopic), la méme requéte est exécutée pour chaque
période temporelle ¢, afin de capturer I’évolution du label au fil du temps.

Ce choix présente trois avantages par rapport a ’annotation humaine. D’abord, il est scalable : le nombre
de thématiques et de périodes n’impose aucune contrainte opérationnelle. Ensuite, il est reproductible
car la méme requéte produit des résultats stables pour un méme ensemble de mots. Enfin, il est cohérent
: en utilisant un prompt commun a tous les modeéles, les labels sont comparables entre méthodes, ce qui
facilite I’analyse transversale des résultats.

3.9 Analyse de la dynamique lexicale : le taux de renouvellement

Une fois le découpage temporel optimal établi, une question centrale émerge : 1’évolution temporelle
d’une thématique traduite-elle une véritable mutation du vocabulaire, ou simplement une redistribution de
I'importance des termes au sein d’une thématique figé? En d’autres termes, nous cherchons a distinguer
une simple oscillation statistique d’une dérive sémantique réelle.

Pour répondre a cette interrogation, nous complétons l'analyse de stabilité de la divergence de Jensen-
Shannon par une mesure du taux de renouvellement (7). Cette approche nous permet de quantifier
précisément les mutations sémantiques en isolant la proportion de nouveaux termes qui intégrent le « coeur
» d’une thématique (les mots les plus probables) entre deux périodes consécutives.

L’objectif est d’identifier I’apparition de nouveaux concepts ou I’émergence de nouveaux champs lexicaux
qui n’existaient pas, lors de la période précédente. Cette mesure nous permet de confirmer si une thématique
s’enrichit de nouvelles problématiques ou si elle se contente de réorganiser ses acquis.

Formellement, soit W, , I'ensemble de mots n les plus probables (‘top_n) pour une thématique k a I'instant
t. le taux de renouvellement entre ¢ et ¢t + 1 est défini par:

W \ W,
TT(kj’t N t+ 1) — ‘ k‘,t+1 k,t|
n

o Wi i1 \ Wy, représente 'ensemble des n mots présents a I'instant ¢ + 1 mais abscents a l'instant ¢
(nouveaux entrants)

o n est la taille du voisinage sémantique observée (fixé ici a n = 25)

o |.| Désigne le cardinal(nombre d’éléments) de I’ensemble. Le nombre de mots conservés (stabilité
lexicale) est alors donné par 'intersection:

Mots restants = |[W ;.1 N W, 4|
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Nous 'interprétons comme suit: Un taux (7). = 0) indique une stabilité parfaite du vocabulaire dominant,
tandis qu’un taux approchant 7, = 1, signale une mutation profonde, ot le sujet change de nature séman-
tique. Dans notre étude, nous fixons un seuil d’alerte a 25%: tout dépassement de cette valeur est interprété
comme une rupture discursive ou I’émergence d’'un nouveau sous-theme au sein de la trajectoire du DTM.
Cette méthode permet de repérer non seulement quand une thématique évolue, mais aussi d’identifier par
quels mots (mots entrants vs mots sortants) cette transformation s’ouvre.

@ Justification des parametres (n et seuil de rupture)

La taille du voisinage sémantique est fixée a n = 25, en cohérence avec le nombre de mots fournis
au modele de labellisation automatique (GPT-40-mini). Aligner la mesure sur le champ de vision de
I’annotateur garantit que les mutations détectées correspondent a des réalités perceptibles lors de
I’étiquetage. Une fenétre plus large introduirait des variations statistiques imperceptibles & ce niveau
de granularité ; une fenétre plus étroite masquerait des transitions sémantiques significatives (Greene,
O’Callaghan, et Cunningham (2014)).

Le seuil de 25 % se justifie par le contexte propre & notre corpus. Les résultats de 'analyse de la
divergence de Jensen-Shannon, tres proche de zéro sur ’ensemble de la période, indiquent une forte
inertie lexicale du discours médiatique. Dans un tel contexte, le remplacement d’un mot sur quatre
ne constitue pas un simple bruit statistique~: il signale une rupture discursive réelle ou ’émergence
d’un nouveau sous-theéme (Blei et Lafferty (2006)).
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4 Reésultats.

4.1 Analyse du corpus (global vs selection )

Au regard de la méthode de tri sélectionnée, et malgré une croissance réguliere du volume d’articles traitant
des catastrophes naturelles, cette thématique demeure marginale au sein de la production éditoriale de
la RTBF. En effet, avec une moyenne de seulement 1,167 % du corpus total sur la période, ces sujets
apparaissent sous-représentés face a la masse globale des publications. Cette proportion reste toutefois
évolutive (voir Figure 4.2) et marquée par des pics conjoncturels, notamment en lien avec des événements
climatiques extrémes comme les inondations séveres ayant touché la province de Liege en 2018.

4.2 Analyse exploratoire du corpus sélectionnés.

4.2.1 Analyse des cooccurences entre catégories d’aléas

Cette étape vise a explorer les interconnexions sémantiques entre les différentes sous-catégories d’aléas.
Notre méthodologie de tri ayant délibérément conservé les “doublons” c’est-a-dire les articles indexés sous
plusieurs étiquettes, nous cherchons a identifier les phénomenes qui sont structurellement associés dans le
discours médiatique. L’analyse de ces cooccurrences permet de mettre en lumiere la maniere dont la RTBF
traite les événements complexes : elle révele si certains aléas, comme les tempétes et les inondations, sont
systématiquement présentés comme des risques composés plutot que comme des événements isolés.

4.2.1.1 Analyse par paires

Table 4.1: Matrice de cooccurrence des termes liés aux catastrophes naturelles dans le corpus RTBF

Vague de
Inondation Intempéries Sécheresse Tempéte chaleur
Inondation 2994 953 260 959 131
Intempéries 953 2770 122 976 67
Sécheresse 260 122 2068 189 336
Tempéte 959 976 189 3337 121
Vague de 131 67 336 121 1156

chaleur

La Table 4.1 met en évidence la structure sémantique du corpus. Les diagonales indiquent le volume total
d’articles par mot-clé (la tempéte dominant avec 3337 occurrences). Les relations les plus fortes apparaissent
entre “Tempéte”, “Intempéries” et “Inondation”, formant un noyau de reporting lié aux événements clima-
tiques pluvieux, tandis que la “Vague de chaleur” reste un sujet plus isolé statistiquement.
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Figure 4.1: Evolution comparative des publications (2008-2021)

68




Evolution de la part relative des catastrophes naturelles dans le corpus (%)

2.5

1.5

% du corpus total

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Année

Figure 4.2: Evolution de la part relative des catastrophes naturelles dans le corpus (%)

4.2.1.2 Analyse multi-niveaux

Cette visualisation permet d’appréhender graphiquement les associations entre les sous-catégories d’aléas.
L’épaisseur des liens (ou bandes) entre deux nceuds est proportionnelle a la fréquence de leur mention
conjointe dans le corpus. Dans la Figure 4.3, nous confirmons I’hypothese formulée lors de ’examen de la
Table 4.1 : les relations les plus denses unissent le triptyque “Tempéte”, “Intempéries” et “Inondation”. Un
second pole d’association significatif émerge entre la “Sécheresse”, la “Vague de chaleur” et, de maniére
plus surprenante, 1’ “Inondation” (témoignant probablement d’articles traitant des extrémes climatiques ou
de l'alternance sécheresse/crues). Enfin, nous observons l'existence de réseaux interconnectés ot ’ensemble
des sous-catégories est mobilisé simultanément, bien que cette configuration demeure marginale.

Cette analyse est complétée par les graphiques Figure 4.4. Le graphique de gauche présente la distribution
des occurrences individuelles : chaque catégorie est comptabilisée de fagon autonome (via ’éclatement des
listes), ce qui implique une multi-comptabilisation pour les articles traitant de plusieurs thématiques. Le
graphique de droite expose, quant a lui, la hiérarchie des combinaisons de catégories, mettant en lumiere
les profils de cooccurrence les plus fréquents.

Bien que cette approche nous ait permis d’identifier des phénomenes structurellement associés dans le
discours médiatique, la part des cooccurrences reste globalement faible. En effet, nous observons qu’en
matiére de catastrophes naturelles, la RTBF a tendance a traiter les thématiques de maniére isolée (en
volume d’articles). Ce constat est étayé par la Figure 4.4, ou l'on remarque que les volumes les plus
importants concernent les catégories prises individuellement (graphique de gauche), loin devant les scénarios
combinés (graphique de droite).
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Figure 4.4: Comptage des aléas climatiques : occurrences individuelles (gauche) et combinées (droite)
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4.3 Analyse de I'évolution temporelle des catégories d’aléas

Cette section examine la dynamique du traitement médiatique par la RTBF sur la période 2008-2021.
L’objectif est de mesurer la progression du corpus lié aux risques climatiques afin de déterminer si ces
thématiques gagnent en visibilité au fil du temps. Nous chercherons également & identifier quels aléas
spécifiques s’imposent dans ’agenda médiatique ou connaissent une accélération significative de leur cou-
verture.

I Attention : Total des pourcentages

Il est possible que la somme des pourcentages par année soit supérieure a 100 %. En effet, pour affiner
I’analyse, nous avons “éclaté” les catégories groupées. Un article traitant de plusieurs aléas est donc
comptabilisé dans chaque catégorie concernée, ce qui peut gonfler le total relatif par année.

4.3.1 Sous catégories

De fagon générale, le volume d’articles liés aux catastrophes naturelles évolue avec le temps. Bien que cette
évolution reste faible par rapport au corpus global, comme mentionné dans la Section 4.1 et illustré par la
Figure 4.1a, nous faisons les observations suivantes en nous concentrant sur les articles sélectionnés apres
le tri 2 (Figure 4.5a) :

e Depuis 2013, le volume d’articles liés a la sécheresse a connu une augmentation continue, signi-
fiant peut-étre un engouement nouveau de la presse pour ce sujet ou une augmentation du nombre
d’occurrences des termes liés a la sécheresse.

e Le corpus se concentre globalement sur des événements en lien avec les aléas tempétes et inondations,
ou le seuil d’articles pour la majorité des années se situe autour de 30 % (Figure 4.5a).

e De 2016 a 2020, la part consacrée aux vagues de chaleur augmente de facon continue.

e Nous notons la particularité de 'année 2018, ou le pic d’articles toutes catégories confondues est
atteint.

o A partir de 2016, les aléas prennent de plus en plus d’ampleur dans le corpus (Figure 4.5b), mouvement
principalement marqué par la sécheresse et les vagues de chaleur. En 2018, la part consacrée a la
sécheresse dépasse méme celle des inondations pour presque égaler celle des tempétes, qui dominaient
relativement le corpus jusqu'ici (Figure 4.5b).
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Figure 4.5: Evolution comparative des publications articles sélectionnés (2008-2021)
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4.3.2 Grandes catégories

Nous utilisons les grandes catégories d’aléas créées précédemment (Section 3.3.2) pour visualiser et com-
prendre I’évolution de ces phénomenes de facon globale. Par « grandes catégories », nous entendons :

e Les intempéries : regroupant les inondations, les tempétes et les intempéries diverses ;
e La chaleur : incluant la sécheresse et les vagues de chaleur.

Evolution de la part des aléas (%) vs Volume total d'articles

Catégories —s— chaleur —s— intemperies == Volume total articles
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Figure 4.6: Analyse de évolution des grandes catégories

La Figure 4.6 confirme les analyses de la Section 4.3.1 et montre une nette domination des aléas liés aux
intempéries par rapport a ceux liés a la chaleur. On observe toutefois un basculement a partir de 2016
: alors que la catégorie « intempéries » connait une relative perte de vitesse, les aléas liés a la chaleur
amorcent une montée en puissance significative.

4.3.3 Analyse de contexte de diffusion

Cette section vise a comprendre ’environnement de diffusion des thématiques liées aux aléas climatiques :
dans quels types d’émissions ces sujets sont-ils traités et dans quelle proportion ? L’objectif est d’identifier
les formats médiatiques ou le débat est le plus soutenu. Pour ce faire, nous nous appuyons sur :

o La Section 3.3.1, ou seule la catégorie « RTBF Info » a été conservée (dont la description détaillée
est fournie en Figure 3.1) ;
e La Section 3.3.2, qui définit les grandes catégories d’aléas utilisées pour 1’analyse.

De facon générale, le contexte de traitement médiatique est tres varié (Figure 4.7), bien que les intempéries
demeurent le sujet prédominant dans tous les formats. On observe une prédominance des faits liés a
I’actualité internationale, la catégorie « MONDE » dominant nettement le classement. En revanche, si
nous isolons les catégories « REGIONS » et « BELGIQUE » (respectivement 3¢ et 4° en volume d’articles),
nous constatons une sous-représentation de ces aléas a I’échelle locale par rapport au flux global. Rouquette
et Bihay (2022) soulignaient déja ce phénomene a travers I’exemple du retrait-gonflement des argiles (RGA)
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: certains aléas sont davantage traités par la presse locale que nationale en raison de leur faible ampleur
initiale ou du caractere diffus des dégats au niveau macro-économique. Cette analyse pourrait expliquer
'observation faite ici. Enfin, la deuxiéme place occupée par la catégorie « SOCIETE » suggeére que les
aléas climatiques sont de plus en plus pergus comme des faits de société globaux plutdét que de simples
événements météorologiques isolés.

Contexte de traitement des grandes catégories d'aléas
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Figure 4.7: Analyse du contexte médiatique

4.4 Modélisation de thématiques

L’analyse exploratoire a mis en évidence un double mouvement : d’une part, la persistance des aléas tradi-
tionnels (tempétes et inondations) comme piliers de la couverture médiatique ; d’autre part, ’émergence
marquée des risques liés au stress thermique (sécheresse, chaleur) a partir de 2016. Cette progression quan-
titative pose la question de la nature du discours : le traitement médiatique se limite-t-il au récit factuel
de la catastrophe, ou integre-t-il désormais une dimension analytique et climatique plus globale? C’est ce
que les modeles de topic modelling vont permettre d’explorer.

@ Objectif de la modélisation

L’objectif est de passer d’une analyse de mots-clés a une analyse de concepts (thématiques), afin de
déceler les structures latentes du discours médiatique et d’en suivre I’évolution dans le temps.

4.4.1 Modéele LDA

Nous utiliserons comme point de départ le modele Latent Dirichlet Allocation (LDA), tel que présenté dans
la Section 2.2.5.
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4.4.1.1 Analyse de sensibilité du modéle (stabilité des topics)
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Figure 4.8: Analyse de la partition du corpus

L’analyse de sensibilité met en évidence la robustesse globale de la démarche de sélection du nombre
de thématiques. Bien que la valeur K* = 5 corresponde au mode de la distribution des réplications (26
réplications sur 100), les valeurs optimales observées s’étendent jusqu’a K = 12. La moyenne des réplications
atteint ainsi K = 7,53 avec un écart-type de 2,25, ce qui suggere une certaine hétérogénéité structurelle du
corpus.

Par ailleurs, les scores de cohérence C, demeurent relativement stables entre K = 5 et K = 12, avec
des valeurs proches de 0,31. Cette stabilité indique ’absence d’un optimum unique clairement dominant.
Dans ce contexte, le choix de retenir K = 8 apparait comme un compromis méthodologiquement cohérent
: cette valeur reste proche de la moyenne observée des réplications tout en permettant une représentation
thématique plus riche du corpus.

Le modeéle final, entrainé sur l'intégralité du corpus avec des hyperparametres plus exigeants (200 passes
et 1,000 itérations), atteint une cohérence de C, = 0,4196, nettement supérieure a celle obtenue lors des
phases de sous-échantillonnage. Cette différence s’explique principalement par le fait que les expérimen-
tations de stabilité ont été réalisées avec des parametres volontairement réduits afin de limiter le cotit
computationnel.

Afin d’approfondir cette analyse de robustesse, les résultats de la procédure de ré-échantillonnage sont
présentés dans le Table 4.2. Les intervalles de confiance a 95,% sont construits selon le cadre classique de
I'inférence sur la moyenne (Student (1908)). Pour chaque valeur de K, la cohérence moyenne C,, est estimée
a partir de n = 100 réplications indépendantes. L’erreur type est définie par :

NG

ou s désigne I’écart-type empirique des scores de cohérence observés sur les 100 réplications.

se =

Les bornes des intervalles de confiance sont ensuite calculées selon :

[C, — tn—1,0075 X s€ 5 C, +t,_1 9975 X se]

ou t, 1 o975 correspond au quantile a 97,5,% de la loi de Student a n — 1 = 99 degrés de liberté, soit :

t99;0,975 = 1,984
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L’utilisation de la loi de Student est ici privilégiée a I'approximation normale classique (z = 1,96) pour
des raisons suivantes : lorsque la variance o2 de la population est inconnue et estimée par 1'écart-type
empirique s, la statistique de test suit exactement une loi de Student a n — 1 degrés de liberté, et non une
loi normale (Student (1908)). La loi normale ne constituerait qu’une approximation asymptotique valide
lorsque n — 00, ce qui n’est pas formellement satisfait dans notre cas (n = 100), méme si la différence
numérique entre tgg. o 975 = 1,984 et z( 975 = 1,960 reste marginale en pratique.

Table 4.2: Intervalles de confiance & 95,% (Student ¢) sur 100 réplications

Erreur type

K Moyenne (C,)  Ecart-type (s) (se) IC inf. (95,%)  IC sup. (95,%)
) 0,3118 0,0192 0,0019 0,3080 0,3156
6 0,3110 0,0193 0,0019 0,3072 0,3148
7 0,3091 0,0202 0,0020 0,3051 0,3131
8 0,3090 0,0227 0,0023 0,3045 0,3135
9 0,3103 0,0248 0,0025 0,3054 0,3153
10 0,3048 0,0164 0,0016 0,3015 0,3080
11 0,3047 0,0201 0,0020 0,3007 0,3086
12 0,3056 0,0219 0,0022 0,3012 0,3099

L’examen du Table 4.2 apporte plusieurs éléments permettant de justifier le choix méthodologique retenu
( le nombre de topic K final).

Tout d’abord, les erreurs types observées restent extrémement faibles, autour de 0,002 pour I’ensemble des
configurations testées. Cette faible dispersion indique une bonne convergence des réplications et suggere
que 100 sous-échantillonnages suffisent pour obtenir une estimation stable des cohérences moyennes.

Ensuite, les différences de cohérence entre les différentes valeurs de K demeurent tres limitées. Entre K =5
et K = 8, la baisse observée de la cohérence moyenne n’est que de 0,0028, soit moins de 1,%. Les intervalles
de confiance se chevauchent largement, ce qui confirme I’absence de différence statistiquement significative
entre ces configurations.

Enfin, la proximité des intervalles de confiance associés & K = 5 et K = 8 montre que I'augmentation
du nombre de thématiques n’entraine pas de dégradation importante de la qualité sémantique du modele.
Le choix de retenir K = 8 permet ainsi de conserver une cohérence satisfaisante tout en offrant une
représentation plus riche et plus nuancée de la diversité structurelle du corpus mise en évidence lors de
I’analyse de sensibilité.

4.4.1.2 Analyse de sensibilité du modeéle (stabilité sémantique)

L’analyse de la figure (Figure 4.9) permet de valider statistiquement la robustesse de notre modele. La
similarité moyenne de Jaccard, calculée sur les 10 paires issues des 5 graines aléatoires (C(5,2) = % =10

paires), sur nos 8 thématiques s’établit a J = 0,462.

Selon les seuils empiriques de Greene, O’Callaghan, et Cunningham (2014), ce score indique une stabilité
modérée (0,4 < J <0,6). Ce constat s’explique par plusieurs facteurs :

o Complexité sémantique : les journalistes emploient un vocabulaire varié (synonymes, métaphores),
ce qui induit naturellement une légere fluctuation des mots les plus probables d’un seed a l'autre.

76



e Granularité des thémes : avec K = 8 thémes, certains sujets présentent des frontiéres poreuses
(par exemple, un théme « politique » et un théme « économie » partageant des termes relatifs au

budget des catastrophes).

L’examen de la stabilité locale révele par ailleurs une structure thématique contrastée : en fixant le seuil
de robustesse a 0,5, trois thématiques sur huit sont statistiquement stables (Topics 0, 5 et 7), tandis
que cinqg présentent une instabilité notable.

L’examen du 4.3 révele la présence quasi systématique de termes peu informatifs — « nbr », « week », «
autre » — dans ’ensemble des thématiques, constituant un bruit lexical susceptible de nuire a la qualité
de la modélisation. Une vérification complémentaire confirme qu’aucun mot supplémentaire n’a été écarté
automatiquement par les filtres de Gensim lors de cette configuration.

Stabilité locale des topics (k=8, alpha=asymmetric)
Indice de Jaccard moyen sur 5 runs

——- Seuil de robustesse (0.5)

Topic 0

Topic 7

Top 10 mots-clés

Topic 3

Topic 1

Topic 6

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Indice de Jaccard Moyen

Figure 4.9: Stabilité locale des topics (seuil d’indice fixé a 0.5) avant filtrage
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Mots les plus probables (top 10)
Topic

nbr, week, pompier, autre, heure, eau, rue, orage, nouveau, inondation

Topic 0

nbr, week, mort, région, ville, autre, personne, sud, inondation, incendie
Topic 1

nbr, année, pays, autre, week, nbr__million, nouveau, rapport, jour, pre-
Topic 2 mier

nbr, animal, autre, certain, journaliste, drone, nouveau, cas, week, région
Topic 3

nbr, nouveau, autre, projet, certain, premier, année, grand, commun, eau
Topic 4

eau, nbr, autre, année, agriculteur, certain, petit, arbre, culture, nouveau
Topic 5

nbr, autre, antarctique, zone, glacier, eau, région, scientifique, étude, an-
Topic 6 née

eau, nbr, autre, certain, année, nouveau, grand, week, commun, maison
Topic 7

Table 4.3: Top 10 des mots par topic avant filtrage

Pour remédier a ce bruit lexical, les filtres suivants ont été appliqués :

« suppression manuelle des termes peu informatifs (« nbr », « autre », « week », « nouveau ») ;
 suppression automatique des mots apparaissant dans plus de 50,% des documents (trop fréquents) et
dans moins de 5,% des documents (trop rares).

Une vérification manuelle du vocabulaire avant et aprés filtrage confirme que le filtre automatique
(filter_extremes) n’a écarté aucun terme supplémentaire : les seuls mots retirés du dictionnaire
sont ceux explicitement supprimés lors de I’étape manuelle. Ce résultat indique que le corpus, apres le tri
de niveau 2 (Section 3.3.2), présente déja une distribution lexicale relativement équilibrée — les termes
résiduels apparaissent tous dans une proportion comprise entre 5,% et 50,% des documents, sans qu’aucun
ne dépasse les seuils de bruit définis.

Le nouveau graphique (Figure 4.10) ci-dessous montre les résultats obtenus apres application de ces filtres.
La similarité moyenne de Jaccard progresse a J = 0,487, contre 0,462 avant filtrage.

Ce nouveau filtrage a permis plusieurs améliorations :

« Progression de la similarité globale : J passe de 0,462 & 0,487.

e Stabilité locale améliorée : trois thématiques sur huit franchissent désormais le seuil de robustesse
de 0,5 (Topics 2, 4 et 7, en vert dans la figure ci-dessous). Les scores des topics stables sont par ailleurs
nettement plus élevés (J ~ 0,75 pour Topic 2).

¢ Réduction du bruit lexical : ’élimination des termes non discriminants permet aux topics d’étre
définis par des mots plus spécifiques (Table 4.4), ce qui améliore I'interprétabilité et la différenciation

sémantique entre thématiques.
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Stabilité locale des topics (k=8, alpha=asymmetric)
Indice de Jaccard moyen sur 5 runs

-=- Seuil de robustesse (0.5)

Topic 4

Topic 7

Top 10 mots-clés

Topic 5

Topic 3

Topic 1

0.‘4 0.‘6 0.‘5 10
Indice de Jaccard Moyen

Figure 4.10: Stabilité locale des topics(seuil d’indice fixé & 0.5) apres filtrage

Table 4.4: Top 10 des mots par topic apres filtrage

Mots les plus probables (top 10)

mort, région, ville, inondation, personne, sud, nord, etat, pluie, maison
Topic 0

certain, projet, cas, commun, premier, bruxelle, train, dernier, travail,
Topic 1 coté

ville, mort, personne, pays, gouvernement, grand, premier, capital, cer-
Topic 2 tain, président

personne, femme, nbr_ million, pays, cas, mort, enfant, président, année,
Topic 3 premier

année, température, jour, région, situation, certain, agriculteur, petit,
Topic 4 normal, chaleur

région, vol, heure, accident, mort, mission, zone, appareil, avion, premier
Topic 5

année, rapport, pays, climat, scientifique, nbr_million, certain, prix,
Topic 6 étude, grand

pompier, incendie, commun, rue, région, maison, heure, situation, ville,
Topic 7 inondation
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Ces résultats confirment que le filtrage appliqué au corpus constitue un prétraitement nécessaire
pour ’amelioration des résultats : la structure thématique est désormais plus robuste aux conditions
d’initialisation, sans qu’aucun terme pertinent n’ait été supprimé automatiquement par les seuils de
fréquence.

4.4.1.3 Analyse et visualisation des résultats.

Une fois le modele stabilisé a huit thématiques, nous utilisons 'outil pyLDAvis (Sievert et Shirley (2014))
pour projeter les topics dans un espace bidimensionnel via une mise & I’échelle multidimensionnelle (MDS).
La distance entre les cercles indique leur degré de distinction sémantique ; la taille de chaque cercle reflete
I’importance relative du topic au sein du corpus.

[1 | [ Previous Topic | [ Next Topic || Clear Topic | 9

0.4

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 1 (10.3% of tokens)

PC2
inondation [N
mort
d personne NN
3 vitle [

etat [
sud [

cyclone [N

tempéte [N

typhon [N

autorité [N
nbr_million [
maison I
PC1 tempet [N

8
population [N

Marginal topic distribution capital [N

Overall term frequency
29% I Estimated term frequency within the selected topic

1 wh= * [sum tot|w) * loafo(t | wiin(th for topics t: see Chuana et. al (2012}

Figure 4.11: Visualisation des thématiques — modele LDA (K = 8,a = asymmetric)

L’analyse de la Figure 4.11 met en évidence une structuration du corpus autour de plusieurs ensembles
sémantiques relativement distincts, tout en révélant certaines zones de chevauchement entre thématiques
proches.

Structuration générale de 1’espace thématique.

La projection MDS met globalement en évidence une bonne séparation entre la majorité des topics. Plu-
sieurs zones de proximité apparaissent toutefois sur la carte, suggérant 1’existence de frontieres thématiques
plus poreuses entre certains ensembles discursifs. Trois rapprochements principaux peuvent étre observés :
entre les Topics 1 et 6, entre les Topics 3 et 4, ainsi qu’entre les Topics 2 et 7. Ces proximités traduisent
I’existence de vocabulaires partagés ou de registres discursifs partiellement communs.

Trois configurations principales émergent de la visualisation.

Le premier ensemble, situé dans la partie gauche de la carte, regroupe les Topics 1 et 6. Le Topic 1
représente environ 10,3 % des tokens du corpus, tandis que le Topic 6 en représente environ 14,4 %. Leur
forte proximité spatiale suggere une importante similarité lexicale autour des catastrophes naturelles, des
situations d’urgence et de leurs conséquences humaines.
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Un second ensemble apparait dans la zone centrale de la carte. Les Topics 3 et 4 se chevauchent partiellement
dans la partie supérieure, avec une domination plus marquée du Topic 3. Plus au centre, les Topics 2 et 7
présentent également un recouvrement partiel, avec des poids relativement proches dans le corpus. Cette
proximité semble refléter des liens entre les dimensions institutionnelles, médiatiques et socio-économiques
des risques environnementaux.

Enfin, deux topics occupent des positions plus isolées dans I'espace MDS. Le Topic 5, situé en bas a droite,
et le Topic 8, situé en bas a gauche, apparaissent nettement séparés des autres groupes. Leur éloignement
suggere une plus forte spécificité thématique et une cohérence lexicale interne plus marquée.

L’examen détaillé des labels et des documents représentatifs (Table 6.4 et Table 6.5 en annexe) permet
ensuite de préciser le contenu sémantique associé a chacune des huit thématiques identifiées.

1. Topics directement liés aux catastrophes naturelles

Deux topics se distinguent par leur ancrage direct dans les catastrophes naturelles et les événements
extrémes.

Le Topic 1 (Catastrophes naturelles et impacts humains) rassemble principalement des articles consacrés
a des événements météorologiques majeurs a l’échelle internationale, comme le cyclone Pam au Vanuatu
(2015) ou le typhon Mangkhut aux Philippines (2018). Le vocabulaire dominant renvoie aux destructions,
aux populations touchées et aux opérations de secours.

Le Topic 6 (Catastrophes naturelles et pertes humaines) se concentre davantage sur les catastrophes
associées a un lourd bilan humain, notamment certains accidents ou naufrages médiatisés. La proximité
observée entre les Topics 1 et 6 dans 'espace MDS s’explique ainsi par un lexique commun autour des
victimes, des déces, des secours et des situations de crise.

2. Topics liés aux enjeux climatiques et environnementaux

Le Topic 5 (Changements climatiques et agriculture durable) traite principalement des effets du changement
climatique sur 'agriculture et les ressources naturelles. Les documents représentatifs évoquent notamment
les sécheresses, les vendanges précoces, les nappes phréatiques ou encore les difficultés liées aux ressources
hydriques.

Le Topic 7 (Changements climatiques et impacts forestiers) adopte une perspective plus scientifique et
environnementale, centrée sur les foréts, la biodiversité, la déforestation ou encore la séquestration du
carbone. Plusieurs documents mobilisent un vocabulaire issu de la recherche scientifique et des publications
académiques.

Le chevauchement partiel entre ces deux topics apparait cohérent : ils appartiennent tous deux au champ
discursif du changement climatique, mais selon des angles différents, I'un davantage tourné vers les impacts
agricoles et socio-économiques, 'autre vers les dynamiques environnementales et écologiques.

3. Une thématique spécifiquement locale

Le Topic 8 (Interventions des pompiers en intempéries) se distingue par son fort ancrage dans le contexte
belge. Les documents représentatifs concernent essentiellement des épisodes locaux d’intempéries impli-
quant les services de secours, notamment dans le Hainaut ou le Brabant wallon. Le vocabulaire mobilisé
est trés opérationnel et renvoie fréquemment aux pompiers, aux caves inondées, aux plans communaux
d’urgence ou aux interventions de terrain.

Cette forte spécificité lexicale explique probablement son isolement relatif dans la projection MDS.
4. Topics périphériques a la problématique principale

Enfin, les Topics 3 et 4 mettent en évidence certaines limites inhérentes au topic modeling appliqué a un
corpus journalistique généraliste.
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Le Topic 3 (Politique, médias et liberté d’expression) et le Topic 4 (Santé publique et impacts envi-
ronnementaux) capturent des dimensions discursives présentes dans le corpus RTBFINFO mais moins
directement liées a notre objet d’étude centré sur les risques naturels et climatiques.

Leur présence s’explique principalement par la nature généraliste du corpus journalistique utilisé. Les
articles relatifs aux catastrophes environnementales coexistent en effet avec des contenus politiques, sani-
taires ou sociétaux plus larges, ce qui favorise I’émergence de thématiques périphériques dans un cadre
d’apprentissage non supervisé.

Cette forme de contamination thématique reste néanmoins relativement limitée et ne remet pas en cause la
cohérence globale des autres topics, qui demeurent fortement liés aux enjeux climatiques, environnementaux
et aux catastrophes naturelles étudiées dans ce mémoire.

4.4.1.4 Analyse du découpage temporel (timepoint) du DTM

L’objectif central de cette démarche est d’identifier le découpage temporel le plus pertinent pour suivre
I’évolution des thématiques dans le temps tout en conservant une continuité sémantique suffisante entre
les périodes. La Figure 4.12a présente ainsi la répartition des articles par année selon les huit périodes
temporelles retenues dans cette étude.

Pour évaluer la stabilité et 1’évolution du discours médiatique d’une période a ’autre, nous mobilisons
la divergence de Jensen-Shannon (JS,,4en)- Cette mesure quantifie la distance sémantique entre deux
distributions lexicales successives. Une valeur proche de 1 traduirait une rupture discursive majeure entre

deux périodes, tandis qu’une valeur faible indique une forte continuité lexicale et thématique.

Les résultats présentés dans la Figure 4.12b montrent que les valeurs observées demeurent globalement
faibles, comprises entre 0,043 et 0,053. Cela suggere que le discours médiatique relatif aux catastrophes
naturelles conserve une forte inertie lexicale sur ’ensemble de la période étudiée. Les transformations
discursives apparaissent donc davantage progressives que brutales.

Dans cette analyse, I’objectif n’est toutefois pas de rechercher la stabilité maximale, mais plutét d’identifier
le découpage temporel permettant de mieux faire émerger les évolutions thématiques du corpus. Le Table 4.5
compare ainsi les performances du modéle pour deux configurations contrastées : T' = 8, correspondant au
niveau maximal de divergence observé, et T' = 13, qui présente au contraire les valeurs les plus faibles.

Table 4.5: Comparaison des performances du DTM selon la granularité temporelle

Métrique T=28 T=13
Log-Likelihood —10,469 —10,424

Cohérence CUmass —2,0601 —1,9655

Divergence JS (JSpoyen) 0,0527 0,0432

La configuration reposant sur T' = 8 périodes est finalement retenue comme le meilleur compromis
méthodologique pour cette étude.

Premierement, cette configuration maximise la divergence moyenne de Jensen-Shannon (/.. = 0,0527),

ce qui indique qu’elle est la plus sensible aux variations discursives du corpus. Ce découpage permet donc
de mieux mettre en évidence les transitions sémantiques, les glissements lexicaux et les recompositions
thématiques au fil du temps. A Pinverse, un découpage plus fin comme 7' = 13 tend & lisser davantage les
différences entre périodes successives, au risque de rendre certaines évolutions moins perceptibles.
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Répartition des 8 périodes RTBF (2008-2022)
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Figure 4.12: Analyse du découpage temporel optimal du DTM
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Deuxiémement, méme si la configuration & T' = 13 présente une légere amélioration de la log-vraisemblance
et du score de cohérence CUmSS, ce gain reste relativement limité au regard de la perte de sensibilité
temporelle observée. Or, dans une perspective diachronique, ’objectif principal du DTM est précisément
de détecter les transformations discursives et non uniquement d’optimiser la cohérence statistique interne
du modele. Le choix de retenir T' = 8 correspond ainsi a un arbitrage assumé entre qualité probabiliste du
modele et capacité a révéler les dynamiques temporelles du corpus médiatique.

Evolution des topics (split=8) Evolution des topics (split=13)
- 0.140 - 0.155
0.135 0.150
0.130 0.145
E 2 m
e ©
0.125
0.140
0.120
0.135
0.115
0.130
Permdes Perlodes
(a) Evolution des topics par période (T = 8) (b) Evolution des topics par période (T = 13)

Figure 4.13: Comparaison des heatmaps d’évolution thématique selon le découpage temporel

La comparaison des figures Figure 4.13a et Figure 4.13b met en évidence un phénomene de lissage excessif
lorsque le nombre de périodes temporelles passe a T' = 13.

Dans la heatmap associée a T' = 8 (Figure 4.13a), les contrastes entre périodes apparaissent relativement
marqués. Certains topics, notamment les Topics 2 et 3, connaissent une progression plus nette au cours
des périodes 5 & 7, avec des poids thématiques atteignant environ 0,140. A Pinverse, les Topics 4, 6 et 7
présentent des phases de recul plus visibles, caractérisées par des valeurs plus faibles autour de 0,115. Ces
variations produisent des contrastes graphiques plus prononcés et traduisent une meilleure sensibilité du
modele aux fluctuations discursives du corpus.

La situation apparait différente dans la heatmap obtenue avec T' = 13 périodes (Figure 4.13b). Les trajec-
toires thématiques y deviennent plus homogenes et les transitions plus progressives. Bien que ’amplitude
globale des poids thématiques reste relativement comparable (0,130 a 0,155), les phases de montée ou de
déclin des themes s’étalent davantage dans le temps. Les changements discursifs semblent alors plus diffus
et les points de bascule deviennent moins clairement identifiables.

Ce phénomene s’explique en grande partie par la diminution du nombre moyen de documents disponibles
dans chaque segment temporel. Avec un découpage en 13 périodes appliqué & un corpus de 8,958 articles,
chaque tranche contient en moyenne environ 689 documents, contre environ 1,120 documents pour un
découpage en 8 périodes. La réduction de la densité documentaire diminue la robustesse statistique propre
a chaque intervalle temporel.

Dans ce contexte, le DTM tend naturellement a renforcer la continuité entre périodes successives afin
de stabiliser les estimations. Cette régularisation provient directement du processus gaussien de dérive
thématique :

818 ~ (B, 0%)
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introduit par Blei et Lafferty (2006). Lorsque les segments deviennent trop petits, le modele s’appuie da-
vantage sur cette dépendance temporelle pour compenser le manque d’information disponible dans chaque
période. Les trajectoires thématiques produites apparaissent alors artificiellement plus lisses et plus régu-
lieres.

Le découpage en T' = 8 périodes est donc retenu pour la suite de I'analyse. Il offre un compromis plus
satisfaisant entre stabilité statistique et sensibilité aux évolutions discursives. Les transitions thématiques y
apparaissent plus nettes, les variations plus lisibles, et les points d’inflexion médiatiques liés aux événements
climatiques extrémes plus facilement identifiables.

4.4.1.5 Analyse de la mutation sémantique (labels)

Une fois le découpage temporel optimal en huit périodes (T" = 8) validé, nous procédons a une analyse
qualitative plus fine des évolutions sémantiques a travers les labels dynamiques générés par GPT-40-mini
(Table 6.6 en annexe).

4.4.2 Une forte stabilité globale du discours

L’examen des labels associés aux différentes périodes confirme les résultats déja observés a partir de la
divergence de Jensen-Shannon : le discours médiatique de la RTBF sur les catastrophes naturelles présente
une forte continuité thématique sur ’ensemble de la période 2008-2021.

La majorité des topics conservent en effet un noyau sémantique relativement stable centré sur les catas-
trophes naturelles, la gestion des crises, les interventions d’urgence et les impacts environnementaux. Les
évolutions observées relévent davantage d’ajustements progressifs du vocabulaire que de véritables ruptures
discursives.

1. Evolutions notables selon les topics.

Le Topic 0 (Gestion des catastrophes naturelles) apparait comme l'un des sujets les plus évolutifs du
corpus. Durant les premieres périodes, il reste principalement centré sur la gestion des risques urbains,
les intempéries et les évacuations. A partir de 2018-2019, le vocabulaire évolue progressivement vers des
enjeux plus explicitement liés au changement climatique. Cette dynamique aboutit, en 2020-2021, a une
thématique plus large de crise socio-économique et environnementale, probablement influencée a la fois par
la pandémie de COVID-19 et par la multiplication des événements climatiques extrémes.

Le Topic 2 (Impact des catastrophes climatiques) suit également une trajectoire d’élargissement progressif.
Initialement focalisé sur les conséquences directes des intempéries entre 2008 et 2013, il intégre progres-
sivement les enjeux liés au changement climatique a partir de 2016-2017. En fin de période, le topic
se réorganise autour des risques d’incendie, d’inondation et de gestion environnementale, traduisant une
montée en généralité du traitement médiatique des catastrophes naturelles.

Le Topic 3 (Gestion des catastrophes et secours) demeure relativement stable tout au long de la période
étudiée. On observe néanmoins une montée progressive du vocabulaire associé aux incendies & partir de
2018-2019, alors que les premieéres périodes étaient davantage dominées par les inondations et les interven-
tions d’urgence classiques.

Le Topic 4 (Gestion des crises et impacts sociauz) connait une évolution comparable a celle du Topic 2.
D’abord centré sur la gestion immédiate des crises et des perturbations sociales, il évolue progressivement
vers des problématiques plus globales liées au changement climatique, & la biodiversité et aux conséquences
environnementales de long terme. Cette transformation suggere une montée progressive en abstraction du
discours médiatique autour des risques naturels.
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Les Topics 1, 5, 6 et 7 apparaissent quant a eux comme les plus stables sur ’ensemble de la période.
Leur vocabulaire reste fortement ancré dans les dimensions locales des crises environnementales, des in-
frastructures, des services publics et des interventions opérationnelles. Cette faible variabilité confirme
I'existence d’un socle discursif relativement permanent dans la couverture médiatique des risques naturels
par la RTBF.

2. Une transition progressive du discours médiatique.

Dans I’ensemble, les labels dynamiques mettent en évidence une évolution lente mais réelle du traitement
médiatique des catastrophes naturelles. Les premieres périodes restent principalement centrées sur la réac-
tion immédiate aux événements — secours, dégats, évacuations, interventions — tandis que les périodes
plus récentes accordent une place croissante aux causes structurelles et systémiques, notamment le change-
ment climatique, la biodiversité ou les ressources environnementales.

Cette transition devient particulierement visible a partir de 2016-2017, période qui correspond a la montée
en puissance des événements climatiques extrémes dans le corpus (Section 4.3.1), mais également & une
médiatisation plus forte des enjeux climatiques globaux dans ’espace public et médiatique belge.

4.4.2.1 Analyse de la mutation sémantique (7))

Une fois le découpage temporel optimal en huit périodes (T" = 8) validé, nous procédons a une analyse
plus fine des évolutions lexicales internes a chaque thématique. Cette étape repose sur le calcul du taux
de renouvellement sémantique (7.), dont le seuil critique a été fixé a 25 % pour un voisinage de n = 25
termes les plus probables (voir Section 3.9). L’objectif est d’identifier les moments ot la structure lexicale
d’un topic se transforme suffisamment pour signaler une véritable mutation discursive.

Le Table 4.6 recense ’ensemble des transitions dont le taux de renouvellement dépasse ce seuil critique.
Plusieurs tendances importantes se dégagent de cette analyse.
1.Une rupture majeure isolée.

Le Topic 0 présente la transition la plus marquée de ’ensemble du corpus, avec un taux de renouvellement
atteignant T, = 0,48 entre les périodes T et Ty (correspondant approximativement a 2016-2018). Il s’agit
de la seule rupture réellement forte observée dans le modele.

Les termes entrants — rapport, pluie, zone, incendie — traduisent une évolution vers une couverture plus
analytique et plus diversifiée des aléas climatiques. A I'inverse, les mots sortants — responsable, population,
autorité, orage, température — suggerent un recul du registre institutionnel et météorologique immédiat.

Cette mutation coincide avec une période d’intensification des événements climatiques extrémes déja iden-
tifiée dans l’analyse exploratoire (Section 4.3.1), ainsi qu’avec une montée progressive des discours liés au
changement climatique dans I’espace médiatique.

2. Des mutations modérées mais réguliéres.

Les Topics 1, 4, 5, 6 et 7 présentent plusieurs transitions comprises entre 7, = 0,28 et T,, = 0,36. Ces
valeurs restent supérieures au seuil de rupture fixé a 0,25, mais demeurent nettement inférieures a la
rupture observée pour le Topic 0.

Ces variations correspondent davantage a des ajustements lexicaux progressifs qu’a de véritables reconfi-
gurations thématiques.

Le Topic 1 connait ainsi trois transitions consécutives (1T, — T3, T5 — T, et Ty — T3), révélant une
évolution graduelle du vocabulaire de gestion des crises vers des dimensions plus territoriales et institution-
nelles.
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Le Topic 6 apparait comme le topic le plus dynamique du corpus, avec quatre transitions successives
entre T3 et T5,. Cette trajectoire traduit une recomposition progressive du vocabulaire environnemental et
climatique, particulierement marquée dans le contexte belge de la seconde moitié de la période étudiée.

Le Topic 7 présente également plusieurs transitions significatives. On y observe un déplacement progressif
du registre des catastrophes internationales — notamment centré au départ sur les typhons et les événe-
ments extrémes mondiaux — vers un vocabulaire plus localisé et institutionnel, ou apparaissent des termes
comme pompiers, Belgique ou capital.

3. Une forte inertie lexicale globale.

Malgré ces évolutions ponctuelles, la majorité des transitions inter-périodes reste en dessous du seuil de 0,25
et n’apparait donc pas dans le Table 4.6. Ce résultat confirme que le discours médiatique de la RTBF sur
les catastrophes naturelles présente une forte continuité lexicale sur I'ensemble de la période 2008-2021.

Autrement dit, les transformations discursives observées dans le corpus sont principalement progressives et
cumulatives plutét que brutales. A I'exception du Topic 0, aucun sujet ne connait de rupture sémantique
majeure.

Ces résultats apparaissent cohérents avec les labels dynamiques générés par GPT-4o-mini (Table 6.6 en
annexe), qui mettent eux aussi en évidence une relative stabilité des grandes familles thématiques, accom-
pagnée d’une montée progressive des enjeux climatiques globaux a partir de la période 2016-2018.

Table 4.6: Analyse des mutations thématiques du DTM (T=8, n=25, seuil Tr > 0,25)

Sujet Transition T, Stab. Mots entrants Mots sortants
0 T, —T; 0.48 13 rapport, pluie, zone, incendie, responsable, exemple, popula-
raison, village, américain, jusqu, tion, nbr_ million, c6té, autorité,
voiture orage, température, agriculteur
1 T2 — T3 0.32 17 train, afp, pouvoir__étre, coté, si- sud, bon, travail, raison, moyen,
tuation, service, route, total ouest, centre, cas
1 T, — T 0.28 18 rapport, cas, sud, village, raison, nbr_ million, situation, moment,
3 4
ouest, jour dernier, mois, lieu, route
1 T, — T 0.28 18 zone, nbr_million, autorité, pe- responsable, rapport, tel, tempé-
4 5
tit, mois, commun, route rature, public, fois, bruxelle
3 T4 — T5 0.32 17 zone, village, cause, gouver- animal, raison, vie, température,
nement, seul, victime, ouest, arbre, bruxelle, projet, chaleur
centre
4 T, — T4 0.28 18 neige, situation, part, voiture, exemple, pouvoir &tre, sud,
victime, commun, jour gouvernement, service, impor-

tant, centre

4 T — T 0.36 16 pouvoir_ étre, incendie, temps, responsable, mesure, possible,
5 6
raison, culture, nord, politique, moment, climat, fois, mois, rue,
local, suite terrain
5 T, — T 0.28 18 zone, président, site, partie, ser- rapport, typhon, pouvoir_étre,
1 2
vice, cours, total village, fois, victime, centre
5 T, — T 0.28 18 typhon, village, temps, situa- mesure, train, zone, site, cours,
2 3
tion, petit, fois, victime lieu, maison
6 T, — T 0.28 18 rapport, sud, petit, grand, mé- village, forét, agriculteur, poli-
3 4
téo, cas, enfant tique, rue, moyen, centre

Suite page suivante...
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Sujet Transition T, Stab. Mots entrants Mots sortants

6 T, — 1T 0.32 17 zone, centre, village, raison, gou- tel, coté, capital, vie, seul, pu-
vernement, rue, moyen, maison  blic, grand, bruxelle

6 T, — T 0.36 16 tel, incendie, vie, seul, agricul- etat, nbr_million, autorité,
teur, partie, politique, bruxelle, belge, température, bas, rue,
important victime, belgique

6 T6 — T7 0.32 17 pluie, nbr_million, autorité, rapport, résultat, femme,
nord, précipitation, tempéra- culture, question, seul, poli-
ture, rue, victime tique, partie

7 T, — 15 0.28 18 rapport, afp, population, terre, zone, typhon, autorité, nombre,
orage, américain, route ouest, centre, vol

7 T, — 15 0.28 18 zone, nbr_million, village, ni- nombreux, mesure, vie, risque,
veau, partie, capital, route petit, politique, projet

7 Ty — Ty 0.28 18 nombreux, pluie, travail, vie, pe- population, village, niveau,
tit, politique, ouest belge, batiment, capital, local

7 Ts — 17 0.28 18 village, niveau, président, pom- nombreux, présent, etat,

pier, capital, local, important

nbr__million, travail, étude, lieu

4.4.3 Modele BERTopic
4.4.3.1 Optimisation des hyperparamétres

L’optimisation est conduite via Optuna sur 100 essais avec un budget temps de deux heures. Le pru-
ner MedianPruner élimine les configurations sous-optimales des les premiers essais, concentrant le budget
sur les régions prometteuses de I'espace de recherche. Le modéle retenu maximise le score composite &
(Equation 3.5) et atteint un score final de 0,4948. Les hyperparameétres optimaux sont consignés dans le
Table 4.7.

Table 4.7: Hyperparametres optimaux du modele BERTopic

Composant Parametre Valeur optimale
UMAP n_neighbors 5
UMAP n_components 17
UMAP min_dist 0.00609
UMAP metric cosine
HDBSCAN min_cluster_size 60
HDBSCAN min_samples 11
HDBSCAN cluster_selection_epsilon 0.1308
HDBSCAN cluster_selection_method eom
Vectoriseur ngram_max 3
Vectoriseur min_df 3
Vectoriseur max_df 0.9066

4.4.3.2 Traitement des outliers

Le modele initial identifie 34 topics avec un taux d’outliers de 21.92%. Trois stratégies de réduction sont
comparées (Table 4.8) : par embeddings, par c-TF-IDF, et par distributions.
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Table 4.8: Comparaison des stratégies de réduction des outliers

Stratégie Topics Outliers Cohérence c_ v A cohérence
Modele initial 34 21.92% 0.6432 —
Réduction par embeddings 34 0.01% 0.6366 —0.0066
Réduction par c-TF-IDF 34 14.69% — —
Réduction par distributions 34 3.92% — —

La stratégie par embeddings est retenue : elle réduit le taux d’outliers de 21,92,% a 0,01,% tout en conservant
les 34 topics. La légere dégradation de cohérence (AC, = —0,0066) s’explique par la nature méme de la
mesure : la cohérence C,, évalue la qualité sémantique des distributions lexicales des topics (5}), qui restent
inchangées lors de la réaffectation des outliers. Ce faible écart confirme donc la robustesse sémantique des
topics eux-mémes, indépendamment de ’assignation documentaire.

Il convient néanmoins de noter une limite inhérente a cette stratégie : les outliers sont par construction
des documents que HDBSCAN a jugés trop atypiques pour appartenir a un cluster. Leur réaffectation par
proximité cosinus les place dans le topic le plus proche, non nécessairement le plus pertinent. Ce mécanisme
introduit un biais d’assignation modéré, acceptable au regard du gain de couverture documentaire (421,91
points de pourcentage), mais qui invite & interpréter avec prudence les résultats portant spécifiquement
sur les documents réaffectés. Les analyses thématiques présentées dans la suite s’appuient sur ’ensemble
du corpus réaffecté, en gardant a ’esprit cette réserve méthodologique.

4.4.3.3 Analyse de stabilité

4.4.3.3.1 Approche par sous-échantillonnage

En reprenant les hyperparametres de Table 4.7, nous évaluons la stabilité du modele sur 1 000 sous-
échantillons aléatoires constitués de 50% des documents (sans remise). Trois indicateurs sont observés
par réplicat : cohérence c¢_v, nombre de topics, et taux d’outliers (Figure 4.14). Les résultats indiquent
une bonne robustesse globale :

o Cohérence : moyenne de 0.65 (std ~ .05 écart-type du score de cohérence moyen), distribution quasi
gaussienne sans effondrement, confirmant la stabilité sémantique du modele sous perturbation.

o Nombre de topics : moyenne de 16.82 (std ~ 5.29 écart-type de la moyenne de topics), reflétant une
sensibilité structurelle attendue du pipeline UMAP-HDBSCAN aux variations locales des données.
La majorité des réplicats se concentre entre 15 et 22 topics.

e Outliers : taux moyen d’environ 21%, sans pics extrémes ni asymétrie marquée, indiquant I’absence
de dégradation importante sous perturbation du corpus.

4.4.3.3.2 Importance des hyperparamétres
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Figure 4.14: Analyse de stabilité du modele BERTopic sur 1000 sous-échantillons
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Figure 4.15: Analyse de 'importance des hyperparametres et interactions.

L’analyse d’importance (Figure 4.15a) révele que les parametres UMAP dominent les performances

du modele. Le paramétre umap_n_neighbors est le facteur le plus influent (~ 0.24), suivi de
cluster_selection_method et umap_min_dist (=~ 0.16 chacun). Les parameétres umap_n_components,
max_df et min_df présentent une influence intermédiaire, tandis que umap_metric, cluster_selection_epsilon
et min_cluster_size montrent une contribution plus faible.

Le graphique de contour (Figure 4.15b) met en évidence une interaction notable entre min_cluster_size et
umap_n_neighbors : les meilleures performances se concentrent pour de faibles valeurs de n_neighbors
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(5-15) associées a des valeurs intermédiaires a élevées de min_cluster_size (45-80), favorisant des
clusters denses et bien séparés. Des valeurs élevées de n_neighbors produisent des représentations trop
globales qui réduisent la séparation entre themes.

4.4.3.3.3 Similarité de Jaccard

L’évaluation de la stabilité des partitions a I’aide de 'indice de Jaccard (Ben-Hur, Elisseeff, et Biermann
(2002) ; Jaccard (1901)) met en évidence une stabilité modérée du modele BERTopic entre les différentes
réplications réalisées avec des graines aléatoires distinctes. Les scores observés varient entre 0.157 et 0.425,
avec une moyenne de J = 0.236 et un écart-type de ¢ = 0.076. Ces valeurs restent inférieures au seuil
généralement considéré comme satisfaisant pour une forte stabilité des partitions (J > 0.5).

Cette sensibilité apparait néanmoins cohérente avec le fonctionnement attendu du pipeline UMAP-
HDBSCAN. La faible valeur du parametre n_neighbors retenue lors de 'optimisation (n_ neighbors = 5)
privilégie une représentation tres locale de I’espace sémantique, ce qui rend la projection UMAP particu-
lierement sensible aux conditions d’initialisation (Mclnnes et al. (2018)). Ce phénomene est renforcé par
la dimension relativement élevée de l’espace réduit (n_components = 17), qui augmente le nombre de
configurations potentielles exploitables par HDBSCAN lors de la phase de clustering.

Plusieurs éléments permettent toutefois de relativiser cette instabilité structurelle.

Premieérement, la cohérence sémantique des topics reste remarquablement stable entre les différentes répli-
cations, avec un score moyen de C, = 0.65 4 0.05. Cela suggere que, malgré certaines variations dans la
répartition exacte des documents, les thématiques extraites conservent une cohérence lexicale et sémantique
globalement robuste.

Deuxiémement, certaines paires de réplications atteignent des niveaux de similarité relativement élevés,
notamment entre seedl et seed2 (J = 0.425). Ce résultat indique I'existence d’une structure thématique
récurrente partiellement stable a travers plusieurs exécutions du modele.

Troisiemement, le modele final utilisé dans ce mémoire est entrainé avec une graine fixe (random_state =
42), ce qui garantit la reproductibilité exacte des résultats présentés dans I’analyse.

Dans I’ensemble, ces résultats suggerent que BERTopic parvient a capturer des tendances thématiques
globalement robustes sur le plan sémantique, méme si l'affectation précise des documents aux clusters
demeure sensible aux conditions d’initialisation. Cette variabilité constitue une limite connue des approches
neuronales de topic modeling, en particulier lorsqu’elles reposent sur des étapes successives de réduction de
dimensionnalité et de clustering non supervisé (Grootendorst (2022)).

4.4.3.3.4 Analyse du modeéle finale.

Le graphique (Figure 4.16) met en évidence une structuration thématique relativement nette du corpus dans
I’espace bidimensionnel produit par la réduction de dimensionnalité. Trois ensembles principaux peuvent
étre distingués.

Le premier cluster, situé dans la partie inférieure gauche de la projection, apparait comme le plus dense et
le plus volumineux. Il regroupe plusieurs topics importants, notamment le Topic 0, représenté par le cercle
le plus large et donc dominant en nombre de documents. Autour de ce noyau central gravitent plusieurs
topics secondaires de taille plus réduite mais sémantiquement proches.

Le second ensemble, localisé dans la zone centrale du graphique, présente une structure plus diffuse et
moins compacte. Il rassemble principalement des topics de taille intermédiaire, suggérant des relations
sémantiques plus variées et moins fortement polarisées.
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Figure 4.16: Visualisation du modele BERTopic

Enfin, le troisiéme cluster, situé dans la partie supérieure droite, est le plus restreint en termes de densité. Il
regroupe des topics tres proches les uns des autres sur le plan sémantique, formant un ensemble relativement
homogene.

La procédure de labellisation automatique réalisée via I’API OpenAl conduit aux résultats présentés dans
le tableau 7.1 de la Section 6. L’analyse de ces labels permet de regrouper les 34 topics identifiés par
BERTopic en sept grandes catégories thématiques.

Les trois catégories dominantes concentrent a elles seules 25 des 34 topics extraits par le modele.

La catégorie Climat et phénoménes météorologiques (K = 8 topics) couvre un spectre géographique
particulierement large. Elle rassemble aussi bien des événements météorologiques européens liés a la chaleur,
aux sécheresses ou aux orages, que des catastrophes tropicales majeures a 1’échelle internationale, comme
les ouragans en Haiti et au Mexique, les typhons aux Philippines ou au Japon, ou encore les cyclones au
Bangladesh et a Vanuatu.

La catégorie Inondations et gestion hydrique (K = 9 topics) apparait comme la plus fragmentée du
corpus. Elle distingue plusieurs niveaux de traitement médiatique : les interventions locales des pompiers
belges (Topics 4 et 22), la gestion communale wallonne (Topic 5), mais aussi des crises humanitaires interna-
tionales de grande ampleur, comme les inondations au Pakistan (Topic 20) ou les risques hydrogéologiques
en Indonésie (Topic 27).

La catégorie Société, économie et territoires (K = 8 topics) révele quant a elle la dimension systémique
des aléas climatiques. Les themes identifiés concernent notamment les cofits assurantiels des catastrophes
naturelles (Topic 26), les conséquences sur I’agriculture et les rendements agricoles (Topic 1), ou encore les
mesures de sécurisation des espaces publics bruxellois lors d’épisodes de vents violents (Topic 29).

Les quatre catégories restantes regroupent les neuf topics résiduels : - Incendies et catastrophes natu-
relles (K =4) ; - Santé et crises humanitaires (K = 2) ; - Transport et infrastructures (K = 2) ;
- Politique et gouvernance (K =1).

92



La présence de certains topics plus périphériques, comme le Topic 16 centré sur la COVID-19 ou le Topic 2
consacré aux négociations gouvernementales, témoigne d’une certaine contamination thématique du corpus.
Ces sujets apparaissent généralement dans des articles associant simultanément crises sanitaires, enjeux
politiques et événements climatiques.

Plus largement, '’ensemble des labels obtenus met surtout en évidence une forte présence des conséquences
des aléas dans le discours médiatique. Les dimensions humaines, économiques, sociales ou environnemen-
tales des catastrophes occupent une place centrale dans les topics identifiés. A linverse, les thématiques
liées aux causes structurelles des phénomeénes climatiques restent beaucoup plus marginales. Ce constat
rejoint les observations formulées par Rouquette et Bihay (2022), selon lesquelles les médias tendent da-
vantage a privilégier le récit de I’événement et de ses impacts immédiats qu'une explication approfondie
des mécanismes structurels a l’origine des catastrophes.

4.4.4 BERTopic dynamique
4.4.4.1 Découpage temporel et comparabilité

Conformément aux principes de comparabilité établis dans la section Section 3.7, le méme découpage en
huit périodes (T = 8) que celui retenu pour le DTM est appliqué au BERTopic dynamique. Ce choix
garantit que les évolutions thématiques observées dans les deux modeles sont directement comparables sans
biais 1ié a la segmentation chronologique.

4.4.4.2 Evolution des topics au fil du temps

Topics over Time
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Figure 4.17: Topics over Time — BERTopic dynamique (T = 8)

L’analyse de la Figure 4.17 révele plusieurs dynamiques distinctes parmi les quinze premiers topics repré-
sentés.

Topic dominant et stable. Le Topic 0 (degrés, températures, pays, averses) constitue de loin la théma-
tique la plus fréquente sur ’ensemble de la période, avec une fréquence oscillant entre 120 et 230 articles par
période. Sa trajectoire ascendante de 2008 a 2017-2018, suivie d’une légere stabilisation, reflete la montée
en puissance progressive de la couverture météorologique et climatique dans le corpus RTBF.

Emergence tardive. Le Topic 1 (eau, sécheresse, agriculteurs) présente la dynamique la plus spectaculaire
: quasi inexistant avant 2015, il connait une croissance exponentielle a partir de 2016-2017 pour atteindre
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un pic de ~ 165 articles en 2018-2019, avant de se stabiliser autour de 145 en 2019-2021. Cette trajectoire
coincide précisément avec la succession de sécheresses et de vagues de chaleur qui ont frappé la Belgique
et ’Europe a partir de 2017, confirmant la sensibilité du modele aux événements climatiques réels.

Topic en déclin. Le Topic 4 (pompiers, caves, eau, belga) présente la trajectoire inverse : trés présent en
20082010 (& 120 articles), il décroit progressivement pour atteindre un plancher en 2013-2015, avant de
se stabiliser autour de 50 articles par période. Ce recul relatif ne signifie pas une disparition du sujet mais
une dilution dans un corpus en forte croissance.

Topics stables a faible variance. La majorité des topics restants — Topics 2, 3, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 13
et 14 — présentent des trajectoires relativement stables, oscillant entre 25 et 100 articles par période sans
tendance marquée. Cette stabilité confirme ’existence d’un socle thématique permanent dans la couverture
médiatique des risques naturels par la RTBF.

4.4.4.3 Analyse des labels dynamiques

L’examen du Table 6.2 en annexe, qui recense les labels produits par GPT-40-mini pour chacun des 34
topics sur les 8 périodes, appelle plusieurs observations.

Contamination thématique persistante. Une fraction significative des topics — notamment les Topics
0, 2,7, 8,9, 10, 13-17, 21, 24-26, 28-30 — produit des labels dominés par les violences urbaines sur
I’ensemble des périodes. Ce phénomeéne s’explique par la nature généraliste du corpus RTBFINFO, qui
couvre l'actualité belge et internationale dans son ensemble. Ces topics captent des articles de faits divers,
de politique intérieure et de sécurité publique qui partagent un vocabulaire partiellement commun avec les
articles sur les catastrophes naturelles (urgence, intervention, autorités, victimes).

Topics a ancrage climatique clair. Plusieurs topics maintiennent un ancrage thématique cohérent et
pertinent tout au long de la période :

o Le Topic 4 (Inondations et interventions des pompiers) reste centré sur les inondations belges et les
interventions d’urgence de 2008 & 2021, avec une évolution sémantique vers les interventions d’urgence
en contexte climatique en 2019-2021, témoignant d’une montée en généralité du discours.

o Le Topic 6 (Incendies) suit une trajectoire géographique intéressante : centré sur les incendies urbains
belges en début de période, il évolue progressivement vers les incendies de forét en Californie a partir
de 20152016, reflétant I'internationalisation de la couverture des feux de forét dans le corpus RTBF.

o Le Topic 5 (Gestion des crises hydriques) présente une évolution cohérente, passant des inondations
et crises sociales en Wallonie (2008-2015) vers la gestion des crises liées a l’eau et la crise de l’eau et
gestion communale en fin de période, reflétant une institutionnalisation progressive du discours sur
la gestion hydrique.

Evolutions géographiques notables. Le Topic 20 (Pakistan) illustre une dynamique particuliére : centré
sur les inondations catastrophiques au Pakistan en 2008-2013, il dérive ensuite vers des conflits sociaux
et politiques plus généraux, suggérant que les mots-clés initialement liés aux inondations pakistanaises ont
été progressivement remplacés par un vocabulaire de crise géopolitique.

Finalement. Les labels dynamiques du BERTopic confirment le constat établi par le DTM : le discours
médiatique de la RTBF sur les catastrophes naturelles présente une forte inertie thématique, avec néanmoins
des signaux d’évolution clairs autour de la sécheresse et des incendies de forét a partir de 2016-2018. La
présence importante de topics hors périmétre (violences urbaines, politique) constitue une limite inhérente
a ’approche non supervisée sur un corpus généraliste, et plaide pour une comparaison systématique avec
les résultats du DTM, dont le périmetre lexical est mieux contr6lé par la procédure de tri présentée en
Section 3.3. Aucune mention du taux de renouvellement 7, n’est faite ici du au fait que pour toutes les
thématiques analysées, aucune n’a dépasser le seuil fixé (7, > 0,25).
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5 Conclusion

5.1 Synthése de la démarche

Ce mémoire s’est donné pour ambition de répondre a une question a la fois méthodologique et substantielle
: comment choisir et mettre en ceuvre une méthode de modélisation de thématiques adaptée a 1’étude de la
sensibilisation aux risques de catastrophes naturelles dans un corpus journalistique de grande taille? Pour
y répondre, nous avons adopté une démarche en deux temps : d’abord construire un corpus ciblé a partir
des archives de la RTBF (2008-2021), ensuite comparer quatre modeles de topic modelling — LDA, DTM,
BERTopic et BERTopic dynamique — selon des criteres de cohérence sémantique, de stabilité lexicale et
de capacité a capturer des évolutions diachroniques.

5.2 Atteinte des objectifs

Les quatre objectifs définis dans le cahier des charges ont été atteints.

Objectif 1 : Comprendre les spécificités de la modélisation dynamique probabiliste. Le travail
d’optimisation du LDA et du DTM a permis d’en explorer les mécanismes en profondeur. Les analyses de
sensibilité par sous-échantillonnage et variation de graine aléatoire ont mis en évidence une stabilité modérée
(J = 0,487 apres filtrage), jugée satisfaisante pour un corpus journalistique généraliste. L’optimisation du
découpage temporel (T = 8, retenu sur la base du pic de divergence JS a JS = 0,053) et du paramétre
rm_top (n = 10) constituent des contributions méthodologiques concretes, directement transférables a
d’autres corpus.

Objectif 2 : Fournir un panorama des méthodologies de I’état de P’art. La revue de littérature
couvre de maniere exhaustive les approches classiques (LSA, NMF, pLSA, LDA, DTM) et neuronales
(BERTopic, Top2Vec, BERTopic dynamique), en illustrant certains modeéles sur un mini-corpus pédagogique
commun. Cette progression logique — de 'algébre linéaire vers les Transformers — constitue un outil de
référence utile pour tout chercheur abordant ce domaine.

Objectif 3 : Synthétiser I’évolution de la structure des topics liés aux catastrophes. L’ensemble
des modeles convergent vers un méme constat : le discours médiatique de la RTBF présente une forte
inertie thématique sur la période 2008-2021, avec une inflexion progressive amorcée autour de 2016-2018.
Cette transition, bien que lente, est réelle et cohérente entre les approches probabilistes et neuronales.

Objectif 4 : Comparer les algorithmes et illustrer leurs capacités. L’évaluation croisée (C,,, CUmass’

indice de Jaccard, divergence JS, taux de renouvellement 7)) permet une comparaison rigoureuse et mul-
tidimensionnelle des quatre modeles.

Pour un corpus journalistique francophone traitant de thématiques environnementales complexes, les mo-
deles probabilistes interprétables conservent un avantage décisif sur les approches neuronales récentes,
comme le soulignent Tanguy et al. (2025) : la transparence algorithmique et la possibilité d’un dialogue
avec des experts du domaine priment sur la performance brute.
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5.3 Comparaison des modeéles

Le tableau suivant synthétise les performances et caractéristiques des quatre modeles sur notre corpus :

Table 5.1: Comparaison synthétique des quatre modeles sur le corpus RTBF

Criteére BERTopic BERTopic
Cohérence C, 0,4196 — 0,6366 0,6366
Stabilité J 0,487 — 0,236 —
Outliers — — 0,01 % —
Topics identifiés 8 8 34 34
Interprétabilité Forte Forte Modérée Modérée
Contamination Modérée Modérée Elevée Elevée
thématique

Dimension tem- Non Native Non Native
porelle

Reproductibilité Forte Forte Modérée Modérée

Trois enseignements principaux ressortent de cette comparaison.

BERTopic produit la cohérence sémantique la plus élevée, mais au prix d’une granularité théma-
tique beaucoup plus fine (34 topics contre 8 pour le LDA et le DTM) et d’une contamination thématique
plus importante — notamment par des sujets de faits divers et de politique intérieure qui partagent le voca-
bulaire de I'urgence avec les catastrophes naturelles (victimes, autorités, intervention). Cette contamination
est inhérente a ’approche non supervisée appliquée a un corpus généraliste : BERTopic ne dispose pas d’un
mécanisme de tri lexical a priori comme celui mis en place lors du tri de niveau 2. En d’autres termes, la ou
le LDA et le DTM recoivent en entrée un corpus déja filtré par un dictionnaire d’aléas climatiques — et ne
modélisent donc que des articles thématiquement ciblés —, BERTopic opére directement sur les similarités
sémantiques brutes entre documents : tout article partageant un vocabulaire contextuel proche de celui des
catastrophes naturelles (victimes, autorités, intervention, zone) peut se retrouver regroupé dans un méme
cluster, indépendamment de son sujet réel.

Les modéles probabilistes (LDA, DTM) offrent une interprétabilité supérieure et un périmetre
thématique mieux controlé, grace précisément au tri lexical préalable qui garantit que les topics émergent
d’un sous-corpus sémantiquement ciblé. En contrepartie, ils dépendent d’une hypothese de sac de mots
qui ignore les relations sémantiques fines, et leur stabilité reste modérée sur un corpus journalistique a
vocabulaire riche et varié.

Le DTM et le BERTopic dynamique sont les seuls a capturer I’évolution temporelle nati-
vement. Le DTM le fait par un processus gaussien de dérive lexicale, garantissant une continuité entre
périodes ; le BERTopic dynamique recalcule les représentations c-TF-IDF par période sans modifier les
clusters, ce qui le rend plus sensible aux variations locales. Les deux approches convergent néanmoins vers
les mémes constats : forte inertie globale et inflexion progressive a partir de 2016-2018.
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5.4 Discussion thématique

5.4.1 Une couverture structurellement centrée sur les conséquences

L’un des résultats les plus saillants de cette analyse est la prédominance écrasante des thématiques relevant
de la phase d’urgence et de réponse immédiate dans le discours médiatique de la RTBF, au détriment des
thématiques relevant de la prévention et des facteurs de risque structurels. La (Figure 5.1) illustre cette
asymétrie pour les quatre modeles sur I'ensemble de la période 2008-2021.

Par phase d’urgence (conséquences, réactions immédiates), nous entendons ’ensemble des thématiques
centrées sur la gestion immédiate de la catastrophe : interventions des pompiers, évacuations, bilans hu-
mains et matériels, opérations de secours. Ces registres réactifs et événementiels dominent structurellement
la couverture médiatique de la RTBF sur I’ensemble la période étudiée. Pour ce qui est des facteurs de
risque structurels et de prévention (causes structurelles), nous regroupons les thématiques portant sur les
mécanismes physiques et climatiques qui expliquent 'intensification des aléas (déréglement climatique, ar-
tificialisation des sols, déficit hydrique chronique), ainsi que sur les politiques d’anticipation, de gestion
préventive et d’adaptation & long terme. Ces dimensions restent marginales et instables dans le corpus,
confirmant que la RTBF traite davantage les catastrophes comme des événements ponctuels que comme
des manifestations d’un risque structurel croissant.

Ce résultat confirme les études sur la maniere dont les médias traitent les risques environnementaux. Vas-
terman (2005) montre que les catastrophes provoquent un pic d’attention soudain, centré sur I’événement
et ses conséquences immédiates. De plus, Boykoff et Boykoff (2007) soulignent que les journalistes privi-
légient le spectaculaire, ’émotion et la nouveauté. Les médias mettent donc plus facilement en avant les
crises soudaines et visuelles que les problemes lents et structurels.

Nos résultats suggerent que le manque de visibilité des causes climatiques a la RTBF ne dépend pas
seulement de ses propres choix éditoriaux. Il s’explique plus largement par le fonctionnement global des
médias modernes. Cette idée rejoint le constat de Rouquette et Bihay (2022) : les risques qui évoluent
lentement peinent a étre médiatisés, car leur progression lente manque du spectaculaire nécessaire pour
faire les gros titres.

Enfin, la lente évolution observée dans notre corpus correspond aux conclusions de Meier et Eskjaer (2024).
Leurs travaux montrent que l'intégration des causes climatiques et des stratégies d’adaptation dans les
médias prend du temps : elle ne s’installe que trés progressivement, apres plusieurs décennies de couverture
centrée uniquement sur les catastrophes immédiates.
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Registre discursif du corpus RTBF sur les catastrophes naturelles
Causes structurelles versus conséquences / réaction immédiate (2008-2021)

LDA (K=18) DTM (K=8, T=8)
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Figure 5.1: Evolution de la proportion d’articles classés selon leur registre discursif (causes structurelles
versus conséquences / réaction immédiate) pour les quatre modeles (2008-2021). La ligne poin-
tillée marque l'inflexion de 2016-2018.

5.4.2 Une dimension internationale dominante

L’analyse du contexte de diffusion (Section 4.3.3) montre que la catégorie « MONDE » occupe une place
prépondérante dans le corpus sélectionné. Cette domination de l'international se retrouve également dans
les thématiques identifiées par les modeles (Figure 5.2) : typhons au Japon (2011), inondations au Pakis-
tan (2010), incendies en Californie (2019) figurent parmi les thématiques les mieux identifiées par les deux
familles de modeéles. La dimension belge et wallonne, bien que présente — notamment dans les topics consa-
crés aux interventions des pompiers et a la gestion communale des inondations — reste quantitativement
minoritaire.

Ce constat rejoint les analyses de Joye (2010) sur le phénomene de souffrance a distance (distant suffering).
L’attention médiatique tend en effet & se concentrer sur des catastrophes spectaculaires et émotionnellement
marquantes, méme lorsqu’elles se produisent loin du public concerné. Les événements tropicaux majeurs
— cyclones de forte intensité, tsunamis ou typhons meurtriers — bénéficient ainsi d’une forte visibilité. Ce
traitement asymétrique se fait au détriment de risques plus diffus ou progressifs affectant directement le
territoire belge, tels que les sécheresses agricoles, les tassements de terrain ou les inondations récurrentes.

Ces observations mettent en évidence une distribution inégale de I'attention médiatique selon les espaces
géographiques concernés. Cette asymétrie souleve une question importante pour la sensibilisation et la
prévention : dans quelle mesure une exposition majoritairement centrée sur des drames lointains favorise-
t-elle la préparation des populations face aux risques locaux ? Les travaux de Schmidt, Ivanova, et Schéfer
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(2013) montrent & cet égard que les événements extrémes de proximité restent le principal déclencheur
d’une hausse de 'attention médiatique nationale. Cette dynamique se vérifie dans notre corpus, ou les
inflexions thématiques les plus nettes coincident avec des crises directement vécues en Belgique : c’est le
cas des inondations a Liege en 2018 (avec un pic d’articles visible a la Figure 4.1b) et des épisodes de
sécheresse observés entre 2017 et 2020, qui marquent une augmentation progressive du nombre d’articles
liés & ces aléas (Figure 4.6).

Dans ce graphique (Figure 5.2), la catégorie non classée en gris représente toutes les autres catégories
(Figure 4.7).

Dimension géographique du discours médiatique RTBF
sur les catastrophes naturelles (2008-2021)
100 4

2016-2018

Part des articles (%)

2008 2010 2013 2015 2016 2017 2018 2019
2010 2013 2015 2016 2017 2018 2019 2021
Période

B Local (Belgique / Wallonie / Régions) ~ HEM International (Monde / Europe / Afrique...) Non classifié

Figure 5.2: Répartition géographique des articles du corpus RTBF consacrés aux catastrophes natu-
relles, entre couverture locale (Belgique, Wallonie, Régions) et internationale (Monde, Europe,
Afrique...), par période temporelle (2008-2021).

5.4.3 Contextualisation chronologique des événements majeurs

Afin de mieux interpréter les évolutions thématiques extraites, il convient de replacer le corpus dans sa
chronologie historique. Le tableau Table 5.2 synthétise les principaux événements climatiques extrémes
survenus entre 2008 et 2021 susceptibles d’avoir influencé la couverture journalistique de la RTBF.

Cette contextualisation chronologique permet notamment de mieux comprendre les ruptures discursives
identifiées par les modeles dynamiques. Les périodes de forte évolution lexicale ou de montée rapide de
certains topics coincident fréquemment avec la survenue d’événements climatiques extrémes bénéficiant
d’une forte visibilité médiatique, qu’ils soient internationaux ou directement observés en Belgique. Les
sections suivantes analysent plus en détail la maniere dont ces événements semblent avoir influencé la
structuration progressive du discours médiatique sur les risques naturels et climatiques.
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Table 5.2: Principales catastrophes naturelles susceptibles d’avoir influencé le corpus RTBF (2008-2021)

Année : Localisation Impact et pertinence corpus

Evénement

2008 Myanmar 138 000 morts, couverture internationale ma-
Cyclone Nargis jeure

2010 Haiti / Double catastrophe, pics d’articles dans le cor-
Séisme et inon- Pakistan pus
dations

2011 Japon Couverture exceptionnelle, topics infrastruc-
Tsunami et Fu- tures
kushima

2013 Philippines  Topic 9 BERTopic dominant, 6 000 morts
Typhon Haiyan

2015 Vanuatu Topic LDA 1 — catastrophes et impacts hu-
Cyclone Pam mains

2017 Belgique Début de la montée du Topic 1 BERTopic
Sécheresse Bel-
gique

2018 Belgique Pic d’articles 2018, rupture DTM T,. = 0,48
Inondations
Liege

2018 Philippines ~ Topic LDA 1 — couverture internationale
Typhon Mang-
khut

2019 Europe / Montée des aléas thermiques dans le corpus
Canicule euro- Belgique
péenne

2019 Etats-Unis  Topic 6 BERTopic — incendies forestiers
Incendies Cali-
fornie

2020 Australie Topic 11 BERTopic — Nouvelle-Galles-du-
Incendies Aus- Sud
tralie

2021 Belgique Evénement le plus meurtrier, fin de période
Inondations
Liege

100



5.4.4 Une inflexion discursive amorcée autour de 2016-2018

L’ensemble des modéles dynamiques mobilisés dans cette étude — DTM et BERTopic évolutif — converge
vers un méme constat : une inflexion progressive du discours médiatique apparait & partir de la période 2016—
2018. Cette évolution coincide avec la succession de plusieurs événements climatiques extrémes marquants,
parmi lesquels les sécheresses répétées en Belgique (2017, 2018 et 2020), les inondations dans la province
de Liege ou encore les canicules records observées en Furope a partir de 2019. Ces événements semblent
avoir contribué a un élargissement progressif des thématiques abordées dans la couverture médiatique.

Dans le DTM, cette évolution se traduit par une rupture lexicale importante au sein du Topic 0 (7, =
0,48, période 2016-2018), caractérisée par un déplacement progressif du vocabulaire utilisé : les références
essentiellement institutionnelles et météorologiques laissent davantage place a des termes associés aux
impacts environnementaux et a la gestion des risques, tels que rapport, zone, incendie ou pluie. Du coté
de BERTopic évolutif, cette transformation apparait notamment a travers la montée progressive du Topic
1 (eau, sécheresse, agriculteurs) a partir de 2016-2017.

Ce signal rejoint le cadre théorique établi en Section 2.6 : Vasterman (2005) montre que les media hypes
climatiques sont généralement déclenchés par des événements extrémes locaux d’une intensité suffisante
pour rompre le seuil d’indifférence éditoriale. Les sécheresses belges de 2017-2018, en affectant directement
I’agriculture wallonne et les ressources en eau potable, ont potentiellement joué ce réle de déclencheur.
Schmidt, Ivanova, et Schéfer (2013) confirment que de tels événements locaux produisent des effets durables
sur la structure de la couverture médiatique, bien au-dela de 1’épisode immédiat. Ce que la trajectoire
progressive du Topic 1 BERTopic évolutif illustre parfaitement, puisque la montée en puissance de la
thématique sécheresse se maintient et se consolide jusqu’en 2021 (Figure 4.17).

La Figure 5.3 combine la trajectoire du Topic 1 BERTopic (sécheresse, eau, agriculteurs) et le taux de
renouvellement 7, du Topic 0 DTM sur ’axe temporel commun, superposés aux dates des événements
climatiques extrémes majeurs. La concomitance entre la rupture lexicale du Topic 0 DTM (7. = 0,48,
période 2017-2018) et 1’émergence exponentielle du Topic 1 BERTopic confirme la réactivité du discours
médiatique de la RTBF aux événements climatiques réels, et illustre la bifurcation discursive amorcée
autour de 2016-2018.
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Réactivité médiatique et bifurcation discursive (2008-2021)
Emergence du Topic 1 BERTopic et rupture lexicale du Topic 0 DTM
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Figure 5.3: Réactivité médiatique et bifurcation discursive (2008-2021) : émergence du Topic 1 BERTopic
(sécheresse / eau / agriculteurs) et rupture lexicale du Topic 0 DTM (T, = 0,48). La zone dorée
marque la période d’inflexion 2016-2018 ; les repéres verticaux correspondent aux événements
climatiques extrémes majeurs survenus en Belgique.

5.4.5 La montée des aléas thermiques : émergence tardive et consolidation progressive

La progression des aléas thermiques — sécheresses et vagues de chaleur — constitue I'un des signaux les
plus robustes observés dans ’ensemble des modeles mobilisés. Quasi absents avant 2013, ces enjeux gagnent
progressivement en visibilité jusqu’en 2021, ou ils occupent désormais une place significative dans la couver-
ture médiatique. Cette évolution apparait de maniére cohérente dans I’analyse exploratoire (Section 4.3.1,
Figure 4.5a), dans les labels dynamiques du DTM (Table 6.6) ainsi que dans la trajectoire temporelle du
Topic 1 du BERTopic dynamique (Figure 4.17).

Ces résultats apportent un appui direct aux travaux de Rouquette et Bihay (2022) sur la faible visibilité
médiatique des risques climatiques lents et structurels. Nos données montrent en effet que cette invisibilité
caractérise largement la période 2008—-2013, avant de se réduire progressivement a partir de 2016—2018 sous
I’effet de plusieurs événements climatiques extrémes affectant directement le territoire belge. La sécheresse
agricole et les enjeux liés a la gestion de ’eau deviennent alors des objets médiatiques plus autonomes et
plus durablement intégrés a ’espace journalistique, notamment dans le contexte wallon. L’un des apports
de nos modeles réside précisément dans leur capacité a dater et a quantifier cette transition discursive de
maniere systématique.

Cette transformation graduelle semble par ailleurs cohérente avec les travaux de Boykoff (2010) sur les
cycles d’attention médiatique liés au changement climatique. Notre corpus suggere ’existence d’une phase
de transition amorcée autour de 2016—2018, marquée par une montée progressive des enjeux thermiques
dans 'agenda médiatique. Toutefois, la phase de consolidation compléte ( caractérisée par une intégration
durable des dimensions causales, structurelles et préventives dans les discours journalistiques) demeure
encore incomplete sur la période étudiée. L’extension du corpus au-dela de 2021, notamment a la suite
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des inondations catastrophiques de juillet 2021, permettrait d’évaluer si cette évolution s’est effectivement
consolidée dans les années suivantes.

5.5 Limites et biais de I’étude

Plusieurs limites méritent d’étre explicitées.

La généralité du corpus. Le corpus RTBFINFO couvre ’ensemble de 'actualité belge et internationale.
Cette généralité, si elle offre une richesse documentaire indéniable, génére inévitablement une contamination
thématique dans les modeéles non supervisés — en particulier dans BERTopic, ou de nombreux topics
capturent des violences urbaines, des faits divers ou des crises politiques qui partagent un vocabulaire
partiellement commun avec les catastrophes naturelles (urgence, victimes, autorités, intervention).

La labellisation automatique. Le recours & GPT-40-mini pour la labellisation des topics est reproduc-
tible et scalable, mais il introduit un biais de formulation : le modele de langage tend a produire des labels
génériques et formellement similaires, ce qui peut masquer des nuances sémantiques fines entre topics
proches. La validation humaine, bien qu’abandonnée pour les modeles dynamiques, resterait souhaitable
pour le modele LDA statique.

La couverture temporelle. Le corpus s’arréte en 2021. Les inondations catastrophiques de juillet 2021
en province de Liege — 1'un des événements climatiques les plus meurtriers de I’histoire belge récente —
sont donc partiellement couvertes. Il est probable que leur inclusion aurait amplifié les signaux d’évolution
thématique déja observés, en particulier autour de la gestion des risques hydrologiques locaux.

La dimension causale absente. Ce mémoire analyse principalement ’évolution du discours médiatique
relatif aux catastrophes naturelles et aux risques climatiques, sans mesurer directement ses effets sur la
perception publique, les comportements individuels ou les décisions politiques. Il serait des lors réducteur
de considérer que la montée en visibilité des aléas thermiques dans les médias entraine mécaniquement une
amélioration de la sensibilisation citoyenne au changement climatique. Les dynamiques observées peuvent
en réalité résulter de plusieurs facteurs entremélés : la survenue d’événements climatiques extrémes locaux,
les évolutions des lignes éditoriales et des priorités journalistiques, les transformations du contexte poli-
tique international, ou encore une sensibilisation croissante de la société aux enjeux environnementaux. Les
signaux mis en évidence dans le corpus apparaissent ainsi comme des effets composites, dont les contribu-
tions respectives restent difficiles & isoler avec les seules méthodes de modélisation thématique mobilisées
dans ce travail.

Cette limite rend également délicate la construction d’un véritable indicateur de sensibilisation média-
tique aux risques climatiques. Les modeéles utilisés permettent d’identifier des évolutions discursives et des
transformations thématiques, mais ils ne suffisent pas a distinguer clairement ce qui releve d’une réaction
ponctuelle a l'actualité, d’'un changement structurel des représentations médiatiques ou d’une évolution
plus profonde de la conscience collective face aux risques environnementaux.

5.6 Perspectives de recherche

Ce travail ouvre plusieurs pistes pour des recherches futures.

Extension temporelle et corpus post-2021. L’intégration des archives 2021-2024, en particulier des
inondations de juillet 2021 et des vagues de chaleur de 2022, permettrait de tester la robustesse de 'inflexion
observée et d’en mesurer I'ampleur réelle dans les années qui ont suivi.

103



Comparaison multi-source. Une extension a d’autres médias belges francophones (RTL, Le Soir, La
Libre Belgique) ou a la presse flamande (VRT, De Standaard) permettrait de déterminer si les tendances
observées sont propres a la RTBF ou caractéristiques du paysage médiatique belge dans son ensemble.

Analyse de sentiment et de cadrage (framing). Le topic modelling identifie ce dont les médias
parlent, mais pas comment ils en parlent. L’intégration d’'une analyse de sentiment ou d’une analyse du
cadrage narratif (frame analysis) permettrait de compléter les résultats en mesurant I’évolution du registre
émotionnel — alarmiste, neutre, solutionniste — associé aux différentes catégories d’aléas.

Amélioration du modéle BERTopic. L’instabilité structurelle de BERTopic (J = 0,236) suggere qu'un
travail plus fin sur les hyperparametres UMAP ou l'utilisation d’embeddings spécialisés pour le domaine
climatique (par exemple, des modeles pré-entrainés sur des corpus environnementaux ou journalistiques)
pourrait significativement améliorer la cohérence et la reproductibilité du modele.

Vers une amélioration méthodologique. Comme indiqué dans le sujet de mémoire, une piste de re-
cherche naturelle consiste a exploiter les limites identifiées des méthodes existantes pour proposer une
amélioration d’un modele existant capable de mieux traiter des corpus journalistiques généralistes multi-
thématiques. Le principal défi identifié — la contamination thématique de BERTopic — pourrait étre
abordé par un filtrage semi-supervisé intégrant le dictionnaire d’aléas directement dans la phase de cluste-
ring, ou par une contrainte sur les représentations c-TF-IDF forgant les topics a s’ancrer dans le vocabulaire
climatique.

Compléter ’analyse thématique par des approches d’extraction d’information appliquées
aux contenus journalistiques. Alors que le topic modeling permet principalement d’identifier les grands
thémes et leurs évolutions discursives, des méthodes d’extraction d’entités, d’événements ou de relations
permettraient d’étudier plus directement les dimensions opérationnelles de la gestion des risques. Une telle
approche pourrait notamment servir & détecter automatiquement la présence d’alertes précoces, de mesures
d’évacuation, d’initiatives de prévention ou encore de dispositifs institutionnels mis en place avant ou apres
les catastrophes. Elle permettrait également d’évaluer si la fréquence des discours liés a I'anticipation, a la
préparation et a ’adaptation tend a augmenter au fil du temps dans la couverture médiatique des risques
naturels et climatiques. Cette complémentarité entre modélisation thématique et extraction d’information
ouvrirait ainsi la voie a une analyse plus fine du réle des médias dans la diffusion des stratégies de prévention
et de résilience face aux catastrophes environnementales.

5.7 Conclusion générale

Pour un corpus journalistique francophone traitant de thématiques environnementales complexes, les mo-
deles probabilistes interprétables conservent un avantage décisif sur les approches neuronales récentes,
comme le soulignent Tanguy et al. (2025) : la transparence algorithmique et la possibilité d'un dialogue
avec des experts du domaine priment sur la performance brute de cohérence sémantique. Le LDA et le
DTM, grace au tri lexical préalable qui délimite leur périmetre thématique, produisent des topics plus
directement interprétables et moins contaminés par le bruit du corpus généraliste. BERTopic, de son coté,
confirme sa capacité a identifier des structures sémantiques plus fines, mais au prix d’une sensibilité accrue
aux conditions d’initialisation et d’une contamination thématique plus difficile a maitriser.

Sur le fond, ce mémoire confirme et précise la conjecture initiale : un glissement thématique s’est bien
produit dans le discours médiatique de la RTBF sur les catastrophes naturelles entre 2008 et 2021. Ce
glissement n’est pas une rupture franche — l'inertie lexicale domine — mais une dérive progressive et
cohérente, amorcée autour de 2016-2018, qui traduit une adaptation de 'agenda médiatique a la réalité
climatique belge et européenne. La sécheresse et les vagues de chaleur, longtemps absentes du corpus, y
occupent désormais une place significative ; et les aléas, longtemps traités comme des événements lointains
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et spectaculaires, font progressivement 1’objet d’un traitement éditorial plus ancré dans les réalités locales
et dans les enjeux de long terme.

Cette évolution demeure néanmoins lente et partielle. La couverture des causes structurelles du changement
climatique — politiques d’atténuation, trajectoires d’émissions, mécanismes physiques des aléas — reste tres
minoritaire face & la prédominance du registre événementiel et réactif. A Pheure ot les Etats membres de
I’Union européenne renforcent leurs politiques d’adaptation climatique, la question de savoir si et comment
les médias peuvent contribuer & une meilleure compréhension des risques naturels et non seulement a leur
narration reste entiere.

5.8 Reproductibilité et accés au code source

Dans une démarche de reproductibilité scientifique, I’ensemble des scripts, notebooks et fichiers utilisés
dans le cadre de ce mémoire a été regroupé dans un dépdt GitHub dédié :

https://github.com/Belanov17/memoire-topic-modeling

L’analyse exploratoire des données ainsi que les modéles probabilistes de modélisation de thématiques (LDA
et DTM) sont principalement implémentés dans le notebook lda_ model.ipynb. Les approches neuronales,
notamment BERTopic et BERTopic dynamique, sont regroupées dans le notebook bert_ model.ipynb.

Le document principal du mémoire est contenu dans le fichier redaction_ memoire.qmd, accompagné des
fichiers bibliographiques (reference.bib), figures et annexes nécessaires a la compilation du rapport final.
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6 Annexes

Table 6.1: Regroupement thématique des topics BERTopic

) . . T. Label du topic Mots-clés représentatifs
Catégorie théma-
tique
0 Chaleur, sécheresse et instabilité degrés, températures, pays, averses, ouest,
orageuse vent, chaleur, temps, température, soleil
3 Ouragans tropicaux et risques c6- ouragan, nhc, Haiti, ouragans, tempéte tro-
Climat et tiers picale, vents, tempéte, sud, Mexique, Flo-
phénomeénes ride
météorologiques 9 Impacts et réponses au typhon Philippines, typhon, Manille, personnes,
Haiyan archipel, morts, Haiyan, Hong, autorités,
typhons

12 Cyclones et vulnérabilité des po- cyclone, Bangladesh, archipel, ile, per-
pulations cotiéres sonnes, vents, habitants, autorités, Va-
nuatu, cotes

17 Impacts socio-environnementaux Tokyo, typhon, préfecture, NHK, per-

des typhons & Tokyo sonnes, région, agence météorologique, ja-
ponaise, glissements de terrain, archipel

18 Impacts hydrométéorologiques et province, personnes, typhon, inondations,

socio-économiques des typhons autorités, provinces, morts, pluies torren-
tielles, pays, maisons

30  Tempétes hivernales : vents, sub- tempéte, neige, matin, départements, nord,

mersions et perturbations Angleterre, pays, nuit, météo, vent
33 Vents violents et cyclones tropi- vents, vents violents, tempéte, belga, tor-
caux nade, région, Mexique, nhc, sud, rafales
4 Interventions d’urgence des pom- pompiers, caves, eau, belga, inondations,
piers en inondations rue, commune, soir, matin, maisons
5 Gestion communale de 'eau et communes, eau, commune, Suéde, projet
) ) ) ) p J )
inondations travaux, situation, inondations, région wal-
Inondations et lonne, province
gestion hydrique 14  Inondations, glissements et mor- personnes, victimes, morts, belga, ville, vic-
talité time, inondations, maisons, capitale, état

19  Inondations, mortalité et aide hu- personnes, ville, inondations, morts, habi-
manitaire tants, eau, autorités, région, pays, capitale

20 Crise humanitaire des inonda- Pakistan, pakistanais, inondations, Afgha-
tions au Pakistan nistan, Sind, pays, province, millions de
personnes, talibans, millions
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tique

Label du topic

Mots-clés représentatifs

i i ompiers, interventions, caves, matin, eau,
22 Interventions des pompiers lors pomp t t t
i i égats, Bruxelles, région, nuit, routes
‘intempéries dégats, Bruxelles, région, nuit, rout
23 Inondations, impacts humains et  inondations, personnes, pays, ville, morts,
réponses publiques belga, habitants, état, autorités, région
27 Risques hydrogéologiques en In- personnes, glissements de terrain, inonda-
i ions, habitants, région, corps, maisons, In-
onésie tions, habitants, région, corps, )1
donésie, terrain, secours
i iveaux - barrage, eau, niveau, barrages, kayaks
31 Gestion des niveaux d’eau et bar- barrage, , , barrages, kayaks,
rages cours d’eau, Ourthe, bas, débit, lac
6 Incendies forestiers en Californie californie, incendies, incendie, pompiers,
Incendies et feu, flammes, personnes, angeles, nord,
feux
catastrophes
naturelles 11 Incendies forestiers en Nouvelle- incendies, incendie, hectares, pompiers,
_du- eux, feu, flammes, galles-sud, région, su
alles u u f ) f I ﬂ ) 8 11 d7 ,g ) d
24 Catastrophes naturelles et ges- neige, russes, russe, région, nord, centre, ca-
tion russe pitale, incendies, poutine, ministére-russe
32 Incendies forestiers et protection portugal, pompiers, incendie, incendies,
civile portugaise protection civile, flammes, feu, portugais,
feux, centre
10 Famine, sécheresse et déplace- somalie, famine, pays, mozambique, ré-
Santé et crises ments en Somalie fugiés, millions personnes, enfants, per-
humanitaires sonnes, sécheresse, kenya
16  COVID-19 : épidémiologie, mor- coronavirus, patients, virus, cas, hopital,
talité et interventions sanitaires épidémie, médecins, personnes, traitement
2 Présidence, partis et négociations président, pays, politique, accord, gouver-
Politique et gou- gouvernementales nement, parti, ans, tous, ministre, opposi-
vernance tion
7 Accidentologie et sécurité aé- avion, aéroport, vol, passagers, vols, com-
Transport et rienne pagnie, appareil, pilote, navire, accident
infrastructures
13 Fiabilité et perturbations du ser- trains, ligne, train, sncb, bruxelles, lignes,
Vice ferroviaire buS7 vVoyageurs, traﬁC, voies
¢ r u, rendemen eau, sécheresse, agriculteurs, année, pro-
1 Sécheresse, eau, rendements et , séch , agriculteurs, P
prix duction, prix, espeéces, récolte, arbres,
plantes
& i i - personnes, enfants, ans, ville, eau, habi-
8 Vécu collectif des habitants ur- p , enfants, 11 , hab
Société, économie bains tants, temps, place, gens, tous
et territoires
15 Intempéries extrémes et sécurité festival, films, festivaliers, albums, cinéma,
i concert, scéne, musique, épisodes
es festivals
21 Accidents, victimes et procédures police, accident, batiment, victimes, poli-
judiciaires ciers, justice, personnes, pompiers, matin,
tribunal
25 Fréquentation touristique des musée, tourisme, visiteurs, année, ans, Ve-

musées et attractions
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nise, statue, parc, fréquentation
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T. Label du topic Mots-clés représentatifs

Catégorie théma-

tique

26 Cotlits assurantiels des catas- milliards de dollars, milliard, milliard
trophes naturelles d’euros, catastrophes, assureurs, dom-
mages, assurances, dégats

28 Revitalisation commerciale des
centres-villes

ville, rue, travaux, centre, commerces, pro-
jets, commune, euro, place

29 Fermetures et sécurisation des Bruxelles Environnement, parcs, Bruxelles,

rafales de vent, inspection, nettoyage,
parcs bois, bruxellois, public, bois cambre

Table 6.2: Evolution thématique des topics BERTopic dynamique par période

Topic Période Label dynamique
0 2008 2010 Violences urbaines et crise sociale
0 2010 2013 Violences urbaines et crise sociétale
0 2013 2015 Violences urbaines et crises sociales
0 20152016 Violences urbaines et inondations en Belgique
0 2016_ 2017 Violences urbaines et enjeux sociaux
0 2017_2018 Violences urbaines et crises climatiques
0 2018 2019 Violences urbaines et crise sociale
0 2019 2021 Violences urbaines et crise sociale
1 2008 2010 Violences urbaines et crise sociale
1 2010 2013 Violences urbaines et crise sociale
1 20132015 Emeutes et enjeux sociaux contemporains
1 2015 2016 Violences urbaines et crise sanitaire
1 20162017 Crise de 'eau et tensions sociales
1 2017_2018 Gestion des crises et conséquences environnementales
1 2018_2019 Crise climatique et tensions sociales
1 2019_ 2021 Violences urbaines et enjeux sociaux
2 2008_2010 Violences urbaines et enjeux sociopolitiques
2 2010_2013 Violences urbaines et crise politique
2 2013_2015 Violences urbaines et réponses politiques
2 20152016 Violences urbaines et politiques de gestion
2 2016_ 2017 Violences urbaines et enjeux sociaux
2 2017 2018 Violences urbaines et crise sociale
2 2018 2019 Violences urbaines et crises sociopolitiques
2 2019_2021 Violences urbaines et perceptions politiques
3 2008_2010 Violences urbaines et catastrophes naturelles
3 2010_2013 Violences urbaines et catastrophes naturelles
3 20132015 Violences urbaines et catastrophes naturelles
3 20152016 Violences urbaines et enjeux sociaux
3 2016_2017 Incidences des catastrophes climatiques sur la société
3 2017 2018 Violences urbaines et crises sociétales
3 20182019 Violences urbaines et gestion des crises
3 2019 2021 Evénements climatiques et tensions sociales
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4 2008_2010 Violences urbaines et gestion des crises
4 2010_2013 Inondations et réponses des autorités locales
4 2013_2015 Inondations et enjeux socio-politiques en Belgique
4 2015 2016 Gestion des crises et violences urbaines
4 2016_2017 Interventions d’urgence en contextes émergents
4 2017_2018 Inondations et interventions des pompiers
4 2018 2019 Crise des services d’urgence et inondations
4 2019_ 2021 Interventions d’urgence et gestion des crises
5 2008 2010 Gestion des crises hydriques et sociales
5 2010 2013 Inondations et dérives sociales en Belgique
5 2013 2015 Gestion des inondations et crises urbaines
5 2015 2016 Gestion des inondations et crise sociale
5 20162017 Violences urbaines et gestion des crises
5 2017 2018 Violences urbaines et gestion de crises
5 2018 2019 Violences urbaines et crises sociales
5 2019 2021 Crise de ’eau et gestion communale
6 2008_2010 Incendies et gestion des crises urbaines
6 2010 2013 Violences urbaines et crises sociales
6 2013_2015 Incendies et interventions des pompiers
6 2015_2016 Incendies en Californie et réponse policiere
6 2016_ 2017 Incendies et violences urbaines en Belgique
6 2017 2018 Incendies en Californie et tensions sociales
6 2018 2019 Incendies et crises sociales contemporaines
6 2019 2021 Incendies de forét en Californie
7 2008 2010 Violences urbaines et crise sanitaire
7 2010 2013 Violences urbaines et crise sociale
7 2013 2015 Violences urbaines et tensions sociales
7 2015 2016 Violences urbaines et crises sociales
7 20162017 Violences urbaines et inondations en Belgique
7 2017 2018 Violences urbaines et répercussions sociales
7 2018 2019 Conflits sociaux et gestion des crises
7 2019 2021 Violences urbaines et tensions sociales
8 2008_2010 Violences urbaines et enjeux sociétaux
8 2010 2013 Crise sociale et tensions urbaines
8 2013 2015 Violences urbaines et crises sociales
8 2015_2016 Violences urbaines et enjeux sociaux
8 20162017 Violences urbaines et crise sociale
8 2017 _2018 Violences urbaines et crise sociale
8 2018 2019 Violences urbaines et enjeux sociétaux
8 2019 2021 Violences urbaines et impact social
9 2008 2010 Violences urbaines et réponses institutionnelles
9 2010 2013 Violences urbaines et crises sociales
9 2013 2015 Entre catastrophes naturelles et violences urbaines
9 2015 2016 Violences urbaines et crises sociales
9 20162017 Violences urbaines et crise sociale
9 2017 2018 Violences urbaines et crise climatique

Suite page suivante...

113



Topic Période Label dynamique
9 2018_2019 Violences policieres et crises sociales
9 2019_ 2021 Violences urbaines et impacts sociaux
10 2008 2010 Violences urbaines et crise sociale
10 2010 2013 Violences urbaines et crise sociale
10 2013 2015 Conflits sociaux et crises sanitaires
10 2015 2016 Violences urbaines et crise sanitaire
10 20162017 Violences urbaines et crise sociale
10 2017_2018 Violences urbaines et inégalités sociales
10 2018 2019 Violences sociales et crise sanitaire
10 2019 2021 Violences urbaines et crises sociales
11 2008 2010 Incidents urbains et réponses policieres
11 2010 2013 Incendies et interventions des pompiers
11 20132015 Incendies et interventions des pompiers
11 20152016 Incendies et gestion des crises urbaines
11 2016_2017 Violences urbaines et interventions policieres
11 2017 2018 Violences urbaines et crises sociales
11 2018_2019 Incendies et crises sociales en Belgique
11 2019 2021 Gestion des crises et violences urbaines
12 2008 2010 Gestion des crises climatiques et sociales
12 2010 2013 Violences urbaines et crises sociales
12 2013 2015 Violences urbaines et crises sociales
12 2015_2016 Crise climatique et réactions sociétales
12 20162017 Violences urbaines et crises sanitaires
12 2017 2018 Violences urbaines et crises sociales
12 2018 2019 Violence urbaine et crise sociale
12 2019_ 2021 Violences urbaines et crise climatique
13 2008 2010 Violences urbaines et impact social
13 2010 2013 Conflits urbains et crises sociales
13 20132015 Violences urbaines et gestion des crises
13 2015 2016 Violences urbaines et crise sanitaire
13 20162017 Violences urbaines et crise sociale
13 2017 2018 Violences urbaines et tensions sociales & Bruxelles
13 2018 2019 Violences urbaines et tensions sociales
13 2019 2021 Mobilité, sécurité, et tensions urbaines
14 2008 2010 Violences urbaines et réactions institutionnelles
14 2010 2013 Violences urbaines et crise sociétale
14 2013 2015 Violences urbaines et tensions sociales
14 2015 2016 Violences urbaines et crises sociales
14 2016 2017 Violences urbaines et tensions sociales
14 2017_2018 Violences urbaines et réponses policiéres
14 2018 2019 Violences urbaines et crise sanitaire
14 2019 2021 Violences urbaines et réponses institutionnelles
15 2008 2010 Violences urbaines et crise sanitaire
15 2010 2013 Violences urbaines et enjeux sociaux
15 2013 2015 Violences urbaines et enjeux sociopolitiques
15 2015 2016 Violences urbaines et crises sociales

Suite page suivante...

114



Topic Période Label dynamique
15 2016_2017 Violences urbaines et interventions policieres
15 2017 2018 Violences urbaines et crises sociales
15 2018_2019 Violences urbaines et enjeux sociaux
15 2019 2021 Violences urbaines et crise sociale
16 2008_2010 Violences urbaines et interventions policieres
16 2010_2013 Violences urbaines et contextes socio-économiques
16 2013 2015 Violences urbaines et crise sociale
16 2015 2016 Violences urbaines et crise sanitaire
16 20162017 Violences urbaines et crise sanitaire
16 2017_2018 Violences urbaines et enjeux sociaux
16 2018 2019 Violences urbaines et perceptions sociales
16 2019 2021 Crise sanitaire et tensions sociales
17 2008_2010 Violences urbaines et gestion de crise
17 2010_2013 Violences urbaines et impacts sociétaux
17 2013 2015 Violences urbaines et crises sociales
17 2015_2016 Violences urbaines et gestion des crises
17 20162017 Gestion des crises et violences urbaines
17 2017 2018 Violences urbaines et crises sociales
17 2018 2019 Violences urbaines et crise sanitaire
17 2019 2021 Violences urbaines et réponses policieres
18 2008_2010 Gestion des catastrophes naturelles en Belgique
18 2010_2013 Crise climatique et gestion des inondations
18 2013 2015 Violences urbaines et crise sociale
18 20152016 Violences urbaines et crises climatologiques
18 2016_ 2017 Violences urbaines et gestion des inondations
18 2017_2018 Crise des inondations en province
18 2018 2019 Violences sociales et gestion des crises
18 2019 2021 Violences urbaines et crise sociale
19 2008_2010 Violences urbaines et tensions sociopolitiques
19 2010 2013 Violences urbaines et crise sociale
19 2013_2015 Violence et inondations en Belgique 2013-2015
19 2015 2016 Gestion des inondations urbaines et crises sociales
19 2016_ 2017 Inondations et gestion de crise
19 2017 2018 Violences urbaines et enjeux sociaux
19 2018_2019 Violences urbaines et gestion de crise
19 2019 2021 Violences urbaines et crise sanitaire
20 2008 2010 Inondations et crises sociales au Pakistan
20 2010 2013 Crise sociale et féminisation des métiers
20 2013 2015 Conflits et crises sociales au Pakistan
20 20152016 Violences urbaines et enjeux sociaux
20 20162017 Violences urbaines et crise sociale
20 2017_2018 Conflits sociaux et enjeux politiques contemporains
20 2018 2019 Conflits sociaux et violences urbaines
20 20192021 Conflits régionaux et crises sociopolitiques
21 2008_2010 Violences urbaines et interventions policieres
21 2010_2013 Violences urbaines et interventions policieres
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21 2013_2015 Violences policieres et tensions sociales
21 2015_2016 Violences urbaines et interventions policieres
21 2016_ 2017 Violences urbaines et interventions policieres
21 2017 2018 Violences urbaines et tensions sociales
21 2018_2019 Violences urbaines et interventions policieres
21 2019 2021 Violences policiéres et tensions urbaines
22 2008 2010 Violences urbaines et crises sociales
22 2010_2013 Gestion des interventions d’urgence en crise
22 2013_2015 Violences urbaines et interventions d’urgence
22 2015_2016 Violences urbaines et interventions policiéres
22 2016_ 2017 Inondations et réponse des services d’urgence
22 2017_2018 Violences urbaines et interventions policieres
22 2018 2019 Interventions d’urgence et violences policieres
22 2019_ 2021 Interventions d’urgence des pompiers et inondations
23 2008_2010 Violences urbaines et inondations en Belgique
23 2010_2013 Violences urbaines et inondations en Belgique
23 2013 2015 Violences urbaines et crise sociale
23 20152016 Inondations et interventions d’urgence
23 2016_ 2017 Violences urbaines et gestion des crises
23 2017 2018 Inondations et crises sociales en 2017-2018
23 2018 2019 Gestion des inondations et conflits socio-urbains
23 2019 2021 Violences urbaines et crise sociétale
24 2008_2010 Violences policieres et crises sociales
24 2010_2013 Violences urbaines et enjeux sociopolitiques
24 2013 2015 Violences urbaines et crise sociale
24 2015 2016 Conflits sociaux et crises environnementales
24 20162017 Violences urbaines et enjeux sociaux
24 2017 2018 Violences urbaines et crise sociale
24 2018 2019 Violences urbaines et crise sanitaire
24 2019_ 2021 Violences, tensions sociales et crises politiques
25 2008 2010 Violences urbaines et crise sociale
25 2010_2013 Violences urbaines et enjeux sociaux
25 2013_2015 Violences urbaines et réponses policiéres
25 2015 2016 Violences urbaines et mobilisation sociale
25 2016_2017 Conflits sociaux et enjeux de santé
25 20172018 Violences urbaines et enjeux sociaux
25 2018 2019 Violences urbaines et contextes sociaux
25 2019 2021 Violences policiéres et tensions sociales
26 2008_2010 Gestion des crises et catastrophes naturelles
26 2010_2013 Violences urbaines et enjeux sociaux
26 2013 2015 Violences urbaines et tensions sociales
26 20152016 Violences urbaines et catastrophes naturelles
26 2016_ 2017 Crise sociale et gestion des catastrophes
26 2017_2018 Catastrophes naturelles et réponses sociopolitiques
26 2018 2019 Violences urbaines et crise sociale
26 2019 2021 Violences urbaines et crise sanitaire
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27 2008 2010 Violences urbaines et crises sociales
27 2010_2013 Violences urbaines et contexte socio-économique
27 2013_2015 Violences urbaines et gestion des crises
27 2015 2016 Violences urbaines et crises sociales
27 2016_2017 Violences urbaines et inondations belges
27 2017_2018 Violences urbaines et crises climatiques
27 2018_2019 Inondations et crise sociale en Belgique
27 2019_ 2021 Violences urbaines et inondations en Belgique
28 2008 2010 Emeutes et tensions sociales urbaines
28 2010_2013 Violences urbaines et gestion de crise
28 2013_2015 Violences urbaines et gestion des crises
28 2015 2016 Violences urbaines et crise sociétale
28 20162017 Violences urbaines et crises sociales
28 2017_2018 Violences urbaines et gestion des crises
28 2018_2019 Violences urbaines et gestion municipale
28 2019 2021 Violences urbaines et enjeux communautaires
29 2008_2010 Violences urbaines et gestion de crise
29 2010 2013 Violences urbaines et tensions sociales a Bruxelles
29 2013 2015 Violences urbaines et tensions sociales
29 20152016 Violences urbaines et tensions policieres
29 2016_ 2017 Violences urbaines et gestion de crise
29 2017 2018 Violences urbaines et crises sociales a Bruxelles
29 2018 2019 Violences urbaines et tensions sociales
29 20192021 Violence urbaine et enjeux sociaux a Bruxelles
30 2008_2010 Affrontements sociaux et intempéries
30 2010 2013 Gestion des crises et intempéries urbaines
30 2013_2015 Violences urbaines et gestion de crise
30 20152016 Violences urbaines et gestion policiere
30 20162017 Violences urbaines et crise sociale
30 2017_2018 Violences urbaines et réponse policiere
30 2018 2019 Violences urbaines et enjeux sociaux
30 2019 2021 Violences urbaines et réponses institutionnelles
31 2008_2010 Gestion des crises et conflits urbains
31 2010_2013 Gestion des crises hydrauliques et sociales
31 2013 2015 Violences urbaines et gestion des crises
31 2015_2016 Violence urbaine et gestion des crises
31 2016_ 2017 Gestion des crises et événements climatiques
31 2017_2018 Violences urbaines et gestion des crises
31 2018_2019 Crises hydrauliques et tensions sociales
31 20192021 Gestion des crises hydriques et sociales
32 2008_2010 Violences urbaines et gestion des crises
32 2010_2013 Violences urbaines et gestion des crises
32 2013_2015 Incendies et gestion des crises socio-environnementales
32 2015 2016 Incendies et émeutes en milieu urbain
32 2016_ 2017 Violences urbaines et gestion des crises
32 2017_2018 Violences urbaines et gestion des crises
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32 2018 2019 Violences urbaines et gestion des crises

32 20192021 Violences urbaines et gestion de crise

33 2008 2010 Violences urbaines et crise sanitaire

33 2010 2013 Violences urbaines et tensions sociales

33 2013 2015 Violences urbaines et crises sociales

33 20152016 Violences urbaines et crises climatiques

33 20162017 Violences urbaines et crises sociales

33 2017 2018 Violences urbaines et crises sociales

33 2018_2019 Violences urbaines et catastrophes climatiques
33 2019 2021 Violences urbaines et crise sociale

Table 6.5: Documents représentatifs par thématique — Modele LDA (K = 8)

Topic Label Résumé du document représentatif

1 Catastrophes naturelles et  Passage du cyclone Pam sur Vanuatu (catégorie 5) : destruc-
impacts humains tions massives, villages entiers dévastés, communications in-
terrompues, opérations humanitaires d’urgence depuis Port-

Vila.

Super typhon Mangkhut frappe Hong Kong et les Philip-
pines : évacuation de millions de personnes, arbres arrachés,
inondations graves, grand nettoyage urbain au lendemain du

passage.
2 Gestion des inondations Programme de majorité communale : projets de rénovation
urbaines et projets de voirie, solutions aux inondations du centre-ville, bassins

d’orage et canalisations prévus a moyen terme.

Rénovation de la collégiale Saint-Croix : travaux de toiture
et magonnerie pour mettre I’édifice a I’abri des intempéries,
premiere phase estimée a plusieurs millions d’euros.

3 Politique, médias et Cinquiéme anniversaire de I'attentat de Charlie Hebdo : ré-
liberté d’expression flexion sur la liberté de la presse, la censure croissante et la
pression des réseaux sociaux sur les médias traditionnels.

Processus de paix israélo-palestinien apres la décision améri-
caine sur Jérusalem : analyse des réactions diplomatiques et
du réle des Etats-Unis comme médiateur.

4 Santé publique et impacts  Journée mondiale de la maladie ceeliaque : diagnostic difficile,
environnementaux diversité des symptomes, carences nutritionnelles et prise en
charge médicale en Belgique.
Surmortalité en Belgique lors de la vague de chaleur de juin-
juillet : analyse de Sciensano sur les déces supplémentaires
par tranche d’age, liés aux pics d’ozone.

5 Changements climatiques  Vendanges précoces dans les Pyrénées-Orientales : effet du
et agriculture durable changement climatique sur les cépages, hausse des tempéra-
tures caniculaires, inquiétudes des viticulteurs sur les rende-

ments.

Bilan pluviométrique hivernal en Belgique : recharge des
nappes phréatiques apres déficit hydrique, situation proche
de la normale, suivi via piézometres du SPW.
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6 Catastrophes naturelles et Crash d’'un ATR taiwanais lors d’un vol intérieur : ap-
pertes humaines pareil s’écrase sur une autoroute, opérations de sauvetage
d’urgence, bilan humain lourd.
Naufrage meurtrier au Brésil sur le fleuve Xingu : dizaines
de morts dans PEtat du Pard, opérations de recherche et
sauvetage, réaction du président brésilien.

7 Changements climatiques Malgré la hausse des températures, la croissance des foréts ra-
et impacts forestiers lentit en raison des maladies, incendies et sécheresses. Appel
a diversifier les monocultures en Belgique et dans le monde.

Les foréts tropicales, autrefois puits de carbone, deviennent
émettrices nettes en raison de la déforestation et des séche-
resses, selon plusieurs études publiées dans Nature.

8 Interventions des Violents orages en Hainaut : grélons, arbres abattus, caves
g g
pompiers en intempéries inondées, dizaines d’interventions des pompiers, perturba-
tions ferroviaires et évacuation du parc Pairi Daiza.

Inondations a Ittre et dans le Brabant wallon : plan com-
munal d’urgence activé, pompiers mobilisés toute la nuit,
routes fermées, dizaines de caves inondées dans plusieurs
communes.

Table 6.6: Evolution thématique des topics DTM par période

Topic Période Label dynamique

0 2008-2010 Gestion des catastrophes naturelles et urbanisme

0 2010-2013 Gestion des catastrophes naturelles locales

0 2013-2015 Gestion des catastrophes et évacuations

0 2015-2016 Gestion des risques environnementaux et urbains

0 20162017 Incendies et impacts socio-économiques

0 2017-2018 Gestion des catastrophes et impacts climatiques

0 2018-2019 Changements climatiques et impacts environnemen-
taux

0 2020-2021 Crise socio-économique et environnementale actuelle

1 2008-2010 Gestion des crises humanitaires régionales

1 2010-2013 Gestion des crises et développement territorial

1 2013-2015 Gestion des crises et ressources locales

1 2015-2016 Dynamique sociale et territoriale américaine

1 2016-2017 Circulation et gestion des infrastructures urbaines

1 2017-2018 Gestion des crises environnementales et humaines

1 2018-2019 Gestion des crises et accidents locaux

1 2020-2021 Gestion des crises climatiques et économiques

2 2008-2010 Impact des catastrophes climatiques

2 20102013 Impact des intempéries sur la population

2 2013-2015 Impact des catastrophes naturelles locales

2 2015-2016 Gestion des catastrophes météorologiques

2 2016-2017 Changements climatiques et catastrophes naturelles

2 2017-2018 Changements climatiques et impacts environnemen-
taux
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2 2018-2019 Incidences climatiques et gestion des crises

2 20202021 Gestion des risques d’incendie et inondation

3 2008-2010 Gestion des catastrophes et secours

3 2010-2013 Gestion des crises et catastrophes naturelles

3 2013-2015 Gestion des crises environnementales locales

3 2015-2016 Gestion des crises et incendies urbains

3 20162017 Gestion des crises et interventions d’urgence

3 2017-2018 Gestion des crises environnementales et urbaines

3 2018-2019 Incendies et impacts environnementaux locaux

3 2020-2021 Incendies et impacts environnementaux locaux

4 2008-2010 Gestion des catastrophes naturelles et impacts

4 2010-2013 Gestion des crises et impacts sociaux

4 2013-2015 Changements climatiques et impacts sociaux

4 2015-2016 Gestion des risques environnementaux et économiques

4 2016-2017 Gestion des crises et populations vulnérables

4 2017-2018 Gestion des crises climatiques et sociales

4 2018-2019 Impact du changement climatique sur la biodiversité

4 2020-2021 Gestion des crises climatiques et services

5 2008-2010 Gestion des urgences climatiques régionales

5 2010-2013 Gestion des crises et politiques locales

5 2013-2015 Changements climatiques et interventions humani-
taires

5 2015-2016 Dynamiques territoriales et projets de développement

5 2016—2017 Gestion des infrastructures face aux crises

5 2017-2018 Impact des événements climatiques sur la population

5 2018-2019 Mobilité et gestion des services publics

5 2020-2021 Gestion des crises environnementales urbaines

6 2008-2010 Gestion des urgences et catastrophes naturelles

6 2010-2013 Gestion des crises environnementales et politiques

6 2013-2015 Gestion des catastrophes naturelles locales

6 20152016 Gestion des crises environnementales et sociales

6 2016—-2017 Gestion des crises environnementales locales

6 20172018 Gestion des crises environnementales et sociales

6 2018-2019 Gestion des crises environnementales en Belgique

6 20202021 Gestion des ressources et enjeux sociaux

7 2008-2010 Gestion des crises environnementales et sociales

7 2010-2013 Incendies et impacts socio-économiques

7 2013-2015 Gestion des crises et catastrophes naturelles

7 2015-2016 Gestion des crises environnementales locales

7 20162017 Gestion des crises liées aux intempéries

7 2017-2018 Gestion des risques environnementaux et sociaux

7 2018-2019 Gestion des risques météorologiques en Belgique

7 2020-2021 Gestion des risques environnementaux et sociaux
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Table 6.3: Apergu des articles extraits par catégorie (hors RTBFINFO)

Catégorie Article Apercgu du contenu
OTHER Al Cérémonie des Magritte, interview de Marie Gillain et sor-
ties cinéma (Eric & Ramzy, Deadpool, Zootopie).
A2 Documentaire BBC sur Harvey Weinstein : silence des vic-
times, accords de non-divulgation, complicités.
Al Portrait du compositeur Francis Poulenc, CD de la semaine
RADIO 2 8 19
proposé a l’écoute et au concours.
A2 Projet pharaonique de centre européen de sports de glisse
a Antoing, porté par le Prince de Ligne.
RTBFCULTUR Al Résultats d’un concours de violon : programme joué par un
TBF T E candidat de la premiere épreuve a la finale.
A2 Présentation de la série Unbreakable Kimmy Schmidt (Net-
flix), produite par Tina Fey.
RTBFSPOR’ Al Essais libres du Grand Prix du Japon F1 : Hamilton le plus
Ll = rapide, Vandoorne de retour en piste.
A2 Portrait de Felice Mazzu, entraineur du Sporting de Char-
leroi, et ses ambitions futures.
RTB NDANC Al Chronologie historique des droits LGBT, de la dépénalisa-
e = tion a la Gay Pride de Paris.
A2 Sélection de produits cosmétiques de fin d’année (sérums,
baumes, bases matifiantes).
Al Résumé d’épisode de soap opera : intrigues autour de Phyl-
v lis, Victoria et une liaison secréte.
A2 Lancement de I’émission estivale Stoemp, Peket..et des ra-

wettes! avec Fanny Jandrain.
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Table 6.4: Labels thématiques du modele LDA (K = 8) générés via GPT-40-mini

Topic Label Mots-clés représentatifs

1 Catastrophes naturelles et impacts hu- inondation, mort, personne, ville, état
mains

2 Gestion des inondations urbaines et pro- commun, projet, certain, cas, ville
jets

3 Politique, médias et liberté d’expression pays, politique, gouvernement, président,

grand

4 Santé publique et impacts environne- cas, personne, hopital, enfant, maladie
mentaux

5 Changements climatiques et agriculture année, température, jour, agriculteur, chaleur
durable

6 Catastrophes naturelles et pertes hu- mort, ville, région, personne, inondation
maines

7 Changements climatiques et impacts fo- année, rapport, scientifique, nbr_ million, pays
restiers

8 Interventions des pompiers en intempé- pompier, incendie, orage, région, heure

ries
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