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Deux exemples simples d’inférence causale à par4r de textes

Point commun : Le résultat 𝑌 dépend simultanément d’un « confounder » textuel 𝐖 et d’un « traitement » 𝑇.

Exemple n°1
On souhaite examiner l’impact causal de 
l’inclusion d’un théorème dans un arAcle 
scienAfique sur ses chances d’être publié.
L’acceptaAon dépend de critères liés
au caractère plus ou moins technique du
sujet. Ce sujet peut être inféré de l’abstract.

• 𝑇 ∈ {0,1} présence d’un 
théorème dans l’arAcle

• 𝐖 le texte de l’abstract
• 𝑌 ∈ {0,1} acceptaAon de 

l’arAcle

Wi𝐖*

back-door rule

Exemple n°2
On souhaite déterminer l’impact causal
de l’affichage d’une icône de genre sur 
la popularité d’une post dans un réseau
social.

• 𝑇 ∈ {𝐻, 𝐹} affichage du genre
• 𝐖 le texte du post
• 𝑌 ∈ ℝ la popularité du post

Wi𝐖*

cause sans parents
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Deux mesures de l’effet causal
ObservaAons : 

représentation/réduction 
dimensionnelle du texte.

DE : Espérance de la varia/on de l’effet
𝑌 lorsqu’on main/ent fixe les variables 
médiatrices 𝑍 affectées par le traitement 𝑇.

NDE : Pondéra/on de DE avec une 
distribu/on de 𝑍 qui est celle que l’on 
observe lorsque le traitement est 
administré.

Natural Direct Effect

Average Treatment Effect on the Treated

S. 65 – Causalité 1
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Deux estimateurs de l’effet causal
EsAmateur plugin

EsAmateur 𝑄-only

EsAmateurs de base
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Une réduc4on dimensionnelle qui préserve l’iden4fiabilité

But : trouver une réduction dimensionnelle 
𝑧 = 𝑓 𝐰 des suites de mots 𝐰 suffisante 
(= qui conserve assez d’information) pour 
que l’effet causal soit identifiable.

Intui9on n°1 :

Comme l’effet 𝑦 correspond à une évalua9on 
humaine on choisit une représentaAon 𝑧 qui 
encode le sens de la phrase 𝐰.

Intui9on n°2 :

L’effet causal sera idenAfiable à condiAon que 𝑧
conAenne assez d’informaAon pour prédire à la 
fois l’espérance de l’effet 4𝑄(𝑧, 𝑡) et le propensity
score 8𝑔(𝑧). 

On peut essayer p.ex. :
• les embeddings 𝑧 𝐰 = 𝜆(𝐰) en sorAe d’un BERT
• les thèmes 𝑧 𝐰 = 𝜃 𝐰 découverts par LDA ou ATM
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Réduc4on dimensionnelle n°1 : C–BERT

𝑙𝑤!"𝐰! =

𝛾!

𝜉!!"

𝑤!# 𝑤!$

𝜉!!# 𝜉!!$

𝜆!!" 𝜆!!# 𝜆!!$

𝜆! ≔ 𝜆(𝐰!)

𝛾 %

𝛾%! 𝛾%"

𝑖 = 1,… , 𝑛

$𝑔(𝜆"; 𝛾#) *𝑄(0, 𝜆"; 𝛾$&) *𝑄(1, 𝜆"; 𝛾$")

Es9ma9on de l’effet : insérer les prédicAons ?𝑔(𝜆!) et 
@𝑄(𝑡! , 𝜆!) sur un ensemble de validaAon dans AATT.

Entraînement : fine-tuning de BERT
→ 𝑡' → 𝑦' si 𝑡' = 0 → 𝑦' si 𝑡' = 1

→ sens de la phrase
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Réduction dimensionnelle n°2 : C–ATM
ATM : modèle généra1f de type LDA

FoncAon de coût complète

jème mot observé
dans le document i

Propor/on des thèmes 
pour le document i. 
Ce sont les variables latentes.

Thème aRribué au 
mot j du document i

la distribu/on de mots
pour le thème n°k

𝑤!&𝑧!&𝜃! 𝑙 𝑛

Prior sur propor/ons 
de thèmes

𝛼!&

nb de mots 
par document

nb de documents

Embedding dans 
l’espace latent :

C’est l’analogue de :

S. 56 – Introduc/on aux VAEVariables observées :

Maximum likelihood sur les 𝐰" par inférence variaAonnelle
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Un train set semi-synthétique pour valider l’approche
Difficulté fondamentale : Valider la méthode d’esAmaAon causale est délicat car il n’existe 

pas de train set pour lequel on connaisse l’effet causal sur un texte.

Solu9on : Créer un train set semi-synthé9que, qui reflète le monde réel en définissant 
une réponse 𝑦! ar9ficielle qui dépend à la fois du traitement 𝑡! et d’un 
confounder 𝑧(𝐰!) bien défini et corrélé au texte 𝐰!. 

Décision d’acceptaAon fic9ve :

𝑏" contrôle 
l’importance 
du confounder

𝜋(�̃�!) est le vrai 
propensity score

𝑡! = présence d’un théorème
dans le corps de l’arAcle.

�̃�! = le Atre conAent un
buzzword comme
‘deep’, ‘neural’, 
‘adversarial’,…

Données réelles
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Valida4on de la démarche sur le train set synthé4que
Omission de la modélisa5on de la langue
via la tâche MLM dans BERT p.ex.

Omission de la supervision de l’appren5ssage 
des embeddings 𝜆" ≔ 𝜆(𝐰")
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Application à des données réelles
L’applicaAon de ceie méthode d’évaluaAon de l’effet causal de la présence de buzzwords
ou d’un théorème montre que le score non ajusté qui semble révéler un effet causal
s’explique en réalité par l’influence des confounders.
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Deux ques4ons ouvertes

• Étendre l'approche à des situa9ons où le traitement (dont on veut analyser l'impact causal)
est contenu dans le texte. Dans cet arAcle le traitement est externe, puisqu’il s'agit de la 
présence ou de l'absence d'un théorème dans le corps de l’arAcle.

• Généraliser la méthode d'évaluaAon par train set semi-synthéAque pour imaginer une
méthode de benchmarking d'effets causal.


