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Abstract
Unsupervised text clustering is a basic task of text mining, which consists in building thematically homogeneous
groups or hierarchies of documents in a collection. Non-deterministic class assignments can also be used to derive
numerical representations of documents in a semantic vector space.

In this contribution, we present a detailed study of a probabilistic model for unsupervised clustering, the Latent
Dirichlet Model (LDA), originally introduced in (Blei et al., 2002; Griffiths and Steyvers, 2002; Minka and Laf-
ferty, 2002). More specifically, we study one particular estimation technique for this model, as well as methods for
computing the likelihood of a document. Experimental results obtained with this model are contrasted with those
obtained with the simpler mixture of multinomials model.

Résune
Une des dches de la fouille de doées textuelles consiste construire de maéie non-superveée des classes
ou des herarchies de documentsétimatiquement homegesa partir d’'un corpus. Une variante consisten-
visager des associations noaterministes entre classes et documents, permettarérdeiddes re@sentations
numériques syntétiques des documents, qui sont alors vus comme des points dans un éspactgie latent.

Dans cet article, noustudions en édtail le moale propoé simulta@ment dans (Blei et al., 2002; Griffiths and
Steyvers, 2002; Minka and Lafferty, 2002) sous le nomAliecation Dirichlet Latent&Latent Dirichlet Allocation
ou LDA). Nous nous ireiressons ici plus particéliement I'étude de I'estimation des paratres de ce made
et au calcul de la vraisemblance d’'un document. lessiitats obtenus sont comparavec celui d’'un magde plus
simple, le moéle de nélange de multinomiales.

Keywords: Clustering, Mogéles Gerératifs, Allocation Dirichlet Latente

1 Introduction

Le probEme qui nous irdresse est celui de ategorisation non-supenés de documents,
soit, dit en d’autres termes, celui du &zpge de classesé@matiquement homaeges dans un
corpus textuel. Si cette praighatique est relativement ancienne en lexietia (Bengcri et

al., 1981), la disponibilé de larges corpus n@rss et les besoins convergents d’applications
de recherche d’information et de fouille de textes ont sasitgtnouvelles propositions : en par-
ticulier le mocele LSI (Deerwester et al., 1990), seéquivalent probabiliste (Hofmann, 2001),
ou encore tout un ensemble de retabs probabilistes @rératifs : le moéle de nelange de
lois multinomiales ou poissoniennes (Nigam et al., 200@y@let al., 2004), le made GAP
(Canny, 2004), etc. (Moir Buntine and Jakulin, 2004 pour une revue de ceeedif§ modles).

Dans cet article, noustudions en étail le moale probabiliste prop@ssimultament dans
(Blei etal., 2002; Griffiths and Steyvers, 2002; Minka and Lafferty, 2002) sous le naltodation
Dirichlet Latente(Latent Dirichlet Allocation ou LDA). Le trait principal de ce mazle est qu'il
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permet indirectement établir une associatioreellement non-gterministe entre documents et
thémes sous-jacents.

Apres une pesentation du maxe (Section 2), nous nous @ressons plus particeliementa
'estimation des paragtres de ce made (Section 3) et au calcul de la vraisemblance d’un
document (Section 4). Nousgsentons ensuite divergésultats exprimentaux (Section 5) en
les contrastant avec ceux obtenus avec unateode neélange de lois multinomiales.

2 Le modele LDA

Avant de pésenter formellement le mekk, il n’est pas inutile de donner @clairage plus intui-

tif sur ses motivations principales. LDA partage avec de nombreuxtasdne ref@sentation

en « sac-de-mots, selon laquelle chague document est @spné par un profil d’'occurrences.

Un corpus est donc repseng par un ensemble (une matrice) de vecteurs de comptes, qu'il
s’agit de moéliser.

Dans le modle de nelange de multinomiales (Nigam et al., 2000), on suppose que chaque
document du corpus appartiegtun tleme latent & une classednique: conditionnellement

au theme, le vecteur repsentant les profils d’occurrences dans un document est vu comme la
réalisation d’un tirage sous une loi multinomiale, dont les pa&tams @pendent du #gme. Dans

la mesure @ les tlemes sont inconnus, I'estimation de ces pates repose sur la mise en
ceuvre de l'algorithme EMHxpectation-Maximisation), qui va permettre deaderminer (i) les
paranetres des lois multinomiales assees aux diférents teémes ; (ii) pour chaque document,

sa probabilié d’'apparteni& chacun des #mes. Ce vecteur de probatélpeutetreégalement

VU comme une regisentation nugrique Esunée du document, qui peétre exploieea des

fins varées (comparaison de documents, visualisation du corpus etc.).

LDA vise a assouplir ce cadre, en proposant que I'association aterdiniste entre #mes et
documents soit kdiati€e par les occurrencese sont donc les occurrences qui sont véesl
par theme et non plus les documents. Les éiféntes occurrences au sein d’'udme docu-
ment restent toutefois globalemeréds par une variable latente qui céherla distribution des
themes au sein du document.

2.1 Le moele de g¢nération

Nous notonsup, ny, ny respectivement le nombre de documents dans le corpus, la taille du
vocabulaire d’indexation et le nombre deethes.C,,; est le terme gréral de la matrice de
comptes ], désigne la longueur (le nombre total d'occurrences) du docudhentl, ..., np},

qui peutétreégalement re@sené comme un vecteur d’occurrenc@®y, ..., Wy, ) ; on note
enfin les hyperparaétres du moele \,, \s € R*.

Le mockle de grération du corpus propégar LDA est alors le suivant :

— Pour chaque #tmet € {1,...,nr}, tirer les pararétres des lois disetes probabilisant les
occurrences des mots du vocabulaire selon une loi de Dirfchlet (G, ..., Bimy) ~
Dir(Ag, ..., Ag). B, S'interpete comme la probabiétde I'occurrence du mab dans un
document du tbmet.

— Pour chaque documetite {1,...,np} :

— Tirer la distribution des #mes dang selonay = (@, ..., Qany) ~ Dir(Aa, ... Aa).
Chaquex,; indique donc la proportion des occurrences du docuniepi sont assoées

LCette loi est pesene succinctement en annexe.
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au tremet.
— Pour chaque positiondansd, : € {1,...,l4} :

— Tirer un tleme selon une loi diséteTy; ~ Disc(ay).

— Tirer un mot conditionnellement au&ime selon W,; ~ Disc((r,, ).
LDA voit donc chaque document comme un ensemble d’occurrences apparaissant dans un ordre
arbitraire, ce qui le rapproche du nmad du« sac-de-mots. Le choix d’'un tleme est effect
independammenpour chaque occurrence du document, sous la contrainte du respect global
de la distribution des #mes fixee paray : il est donc touta fait possible de consider des
changements de émea chaque position du document.

Comme le note (Buntine and Jakulin, 2004), on pegélement voir ce made comme un
mockle de nelange de lois disetes, dont les coefficients deetangen,; sont tiles independam-

ment pour chaque document. Chaque documesiilte alors dé; tirages in@pendants selon

une loi discéte de paragtres(d ;" aaru, - -, Yty QatBiny, ), C'€Sta dire que le profil d’oc-
currences caragtistique de chaque document s’obtient comme une combinaison barycentrique,
contdlée par la variable latente;, desn profils de base, . .., 3,,.

2.2 Calcul de la vraisemblanceomplete

Nous introduisons ici deux notations su@plentaires. On supposedi une configuration de
variables indicatrices de émesT = (T3, ... ,TnDlnD) pour chaque occurrence de chaque
document du corpusTy; est le tieme assoéia I'occurrence du documentl. 7' étant connue,
on noteN,, le nombre d’occurrences dajui sont assigees au thmet ; de manéreéquivalente,
K¢ désigne le nombre d'occurrences du motassigiees au tmet dans le document,
Ky => 00 K2 la méme quanté pour 'ensemble du corpus &% = oW, Ky, le nombre
total d’'occurrences dans legimet.

Conditionnellement au vecteuy; eta la matrices, la probabili€ jointe delV/; et T, s’exprime
alors par (les occurrencésant indgpendantes).

lg

P(Wa, Tilea, 8) = [[PWailTus, o, B) P(Tiilva, B)

i=1

Les documentgtantegalement suppés incependants, la vraisemblance du corpus et des indi-
catrices latentes dedimes s’exprime comme le produit :

np

P(W,Ta, 8) = [ [ P(Wa, Tulaa, B)

d=1

L'observation principale de (Griffiths and Steyvers, 2002) est qu'il est possiblé&dtiert cette
vraisemblance sous la laipriori des paramtresa et 3, permettant d’aboutia la forme analy-
tique suivante :

1 (Tnrde) [15 T(Na + Aa)
PW,T) = g (F()\a)”T ['(lq +?jT)\a) >

Les deux facteurs de ce produit correspondent respectivenidmt’|7") eta P(7T').

2| es cetails de ce calcul, comme ceux du calcul suivant figurent dans I'annexe.
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3 Estimation du modele

Estimer le moéle LDA consiste essentiellememieterminer les valeurs déa partir des ob-
servations. Plusieurs techniques d’estimatior&propoges : I'inference variationnelle, dans
(Blei et al., 2002) ; la rathodeexpectation-propagation (Minka and Lafferty, 2002) et I'utilisa-

tion d’'unéchantillonneur de Gibbs (Griffiths and Steyvers, 2002). Suivant les recommandations
convergentes de (Griffiths and Steyvers, 2004; Buntine and Jakulin, 2004), c’est cetéeederni
méthode que nous avoBsudie.

Le principe @reéral consist@ construire uneéxjuence de configurations d’indicatrices danties
dont la loi stationnaire sol®(7'|WW). Pour cela, partant d’une configuratiogatoire, on modi-

fie iterativement les assignationethatiques’;; de chaque occurrence du corpus en simulant
sous la loi conditionnelle

P(T, W) 1
P(T_qi, W_ai) PWai| T—3:W_45)
ou T_4 désigne le vectedr privé de l'elementTy;. Le second facteur dedfuation ci-dessus
ne cepend pas d€; et peut donctre vu comme un facteur de normalisation. Comme le
montre (Griffiths and Steyvers, 2002), en utilisant I'expressi@uwgatente de la vraisemblance
compkte pourW,T') et (W_4, T_4;), on aboutit, apes simplificationsa :
(Krywy + A3 — 1) (Nazy, + Aa — 1)
(KTdi + nw)\ﬁ — 1) (ld + TLT)\Q — 1)

P(Ty|T-ai, W) =

P(Tdi|T—d7La W) X (1)

Cette expression peatre retrouee plus simplement, en utilisant le fait qiig ne cepend des
autres observations cqutravers les indicatrices dedimes des autres mots d@&me document.
Il vient alors :

P(Tdi|T—di7W) X P(Tthdi|T—diaW—di) (2)
x PWaulT,W_a;) P(Tai|T—4s) (3)

Chaque terme du produit (1) pedtte vu comme un estimateur des probadslimpligiees dans
(3). AinsiP(T;|T_4) est estind par le nombre de foisde themeT,; aét vu dans le document
d (non compris I'occurrenceéi), auquel s’ajoute un terme apriori. Apres renormalisation par
la longueur du document trongule I'occurrence couranté; (— 1), on retrouve un estimateur
habituel pourP (7 |T_4) :

Ndei — 1 + )\a

la—1+nrA,

Le méme argument s’applique pour I'occurrenidg; : connaissant les variables latentes de
themes de tous les autres mots du corpy$l/y; |7, W_,;) s’estime simplement par :

KTdini -1+ )‘ﬁ
KTdi -1+ nw>\5

L'algorithme d’estimation consista faire évoluer I'echantillonneur selon (13 partir d'une
configuration initiale, puig collecter des valeurs des pagtness, qui sont finalement moyen-
néees. Ce moyennage est pratlatique, car il est en &orie possible qu’au fil des simulations,
les themes soient renuenog€s. |l piesuppose donc la capaeid’apparier la nu@rotation des
themes de BchantillonM avec ceux d’un autréchantillon)/’.
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4 Calcul de la vraisemblance, classification des documents

Dans cette section, nous supposons les pati@® connus et nous @ressons plus directement

a deux questionsdisa la tiche initiale de construction d’'une classification des documents :
guelle est la vraisemblance d’'un document? Comment calculer la distributionedeestas-
socéea un document? Les défents articles concernant LDA sont relativement peu diserts
sur ces questions, hormis (Minka and Lafferty, 2002), qui propose wthane fonée sur
I'algorithme expectation propagation. (Griffiths and Steyvers, 2004) mentionne unéthode
s’appuyant sur la technique déthantillonnage d’'importance, mais netallle pas sa mise en
ceuvre.

4.1 Calcul de la vraisemblance

Consicerons le documenit et supposons que la distribution déthese,; pour ce document est
connue. Il vient :

PWalaa) = J]O carBuw)

w=1 t=1

On remarque quig(P(W,|a4)) est une fonction concave deg : aptes reparargtrisation par
g1, ... Qnp—1, 1l Vient en effet :

nrt 1 TLT—I
log(P(Walawa)) Z Cudlog (Z QB+ (1= Y Oédt/)ﬁnTw)>

t'=1
dont le Hessien est semi-defirgégatif. Cette fonction atteint donc un maximum unique sur le
simplexe dans lequé&voluea,; = (g1, - - ., Qany,)-

Le calcul de la vraisemblance demande de marginaliser cette probataliditionnelle par
rapporta oy, soit de calculer :

/H Zadtﬁt Cuip(ag)dag

dw=1 t=1

Cette inégrale n'admet pas désolution analytique ; il est en revanche possible de mettre en

ceuvre une approche de Monte Carlo, consiséatiter M Va|eUI’SOz£lm) sous la loia priori

(Dirichlet) eta approximei (1) par :+; Zf\f:l P(Wd\afim)).

4.2 Classification d'un document

Estimer la distribution des &mes dans un document revientalculer 'esprance condition-
nelle dex,. Pour ce faire, on peut utiliser leémeéchantillon de Monte Carlo quegnédemment
en approximant(a,|W,, 3) par :

Z% 1O‘d (Wd|04d )
o P(Walay™)
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5 Expérimentations
5.1 Choix et péparation des donees

Pour cette @rie d’exgeriences, nous avons utéisin petit sous-ensemble d’articles en langue
anglaise pubés en 2000 et t@s de la collection (Reuters, 2000). Notre corpus contient un total
de 5 000 documentsgpartisequitablement parmi cing rubriques Reuters : “Sport”, “Emploi”,
“Art”, “Catastrophes” et “Sar#t”. Une centaine de documents sarmtheval sur deux rubriques et
pos®dent deweétiquettes ca&gorielles. Aucun f@-traitement particulier n’est appligusinon

le passage en minuscule de tous les mots. Au terme de ce traitemeénamnfate 1 400 213
occurrences, correspondand2 437 types.

5.2 Mesures

Les mesures utilees ci-apgs peuvenétre calcukées aussi bien sur le corpus d’apprentissage
gue sur le corpus de test. Nous nougiassons plus sgifiguement aux valeurs obtenues sur
le corpus de test et nous notons les valeurs sur ce corpus avec un exppsantviter les
confusions avec le corpus d’'apprentissage.

On consi@re principalement deux mesures :perplexig, qui corresponda une expression
(normalige par le compte total d’'occurrences) de la log-vraisemblance du corpus, laguelle est
calcuke selon les principes expEsa la section 4. Formellement,

A* 1 n*D *
P* =exp T Z log(P(W3))
d=1

avecl* = »"'” I% le nombre total d’occurrences dans le corpus de test. Cette normalisation est
conventionnelle et permet de mettre en perspective les valeurs obtenues avec ce que donnent
d’autres moédles comparables, tels que le mtslunigramme.

Nous comparons les variations de cette quarmtitec celles du score de classification, en com-
parant, sur le corpus de test, lesittes pedits avec legtiquettes Reuters originales.

5.3 Observations

Estimation des paranmetres Comme il apparasur la figure 1, le comportement dét¢hantil-
lonneur de Gibbs se carécise par (i) une convergence rapide (@00 simulations) vers
une configuration dont les simulations suivantes eearteront qui la margé; (ii) une forte
dependance vig-vis des conditions initiales des valeurs de perpefiitalement atteintes. Ce
résultat est confiré par 'observation de la figure 2, qui donne pour chacune des 20 initialisa-
tions le pourcentage d’accord avec lesggatries initiales. Suivant les cas, I'algorithme parvient
a retrouver entre 60% et 80% deséagdries Reuters.

Distribution des classes Le mockle de nélange de lois multinomiales ne construit qu’en
apparence des associations floues en&rm#s et documents. Dans la pratique (Rigouste et al.,
2005), la tes grande majoitdes documents est affeetavec probabilt 1a un tleme unique.

Pour contraster ce comportement avec celui de LDA, nous avons, pour chacun de ces deux

3En particulier, on n‘observe pas de rerenmtation des classes sur une trajectoire éehiantillonneur : il semble donc possible de moyenner directement les valeurs destpesaur
un ensemble de configurations.

JADT 2006 : 8es Jouges internationales d’Analyse statistique des BasnTextuelles



QUELQUES OBSERVATIONS SUR LE MOBLE LDA 7

1600

1550 —
1500 q
1450 i
1400 4
1350 4
1300 i

-~ |

1250 =

1200 L L L L L L L L L
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

FiG. 1 —Evolution de la perplex.
Chacune des 20 courbes repente Evolution de la perplexi calcuée sur 500 documents de
test en fonction du nombre de simulations. Pour chaque point, les pesnsont estigsa
partir de la configuration d’indicatrices courante.

1 T T T T T T T T T T
JRX:] o) 0 o} o} ¢ @ o 9 9P
8 ® o o o ¢ ¥ Q o o
c 0.6 B
K}

i
= 04 B
%)
K]
o
0.2 *
0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Runs

FIG. 2 — Score de classification pour chacune des vingt initialisations.
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mockles, calci# I'entropie moyenne de la distribution degmhes assiggsa un document pour
un ensemble de 500 documents de test (ayee 5). En conservant les notations de la section
4, la grandeur mesée est donc une moyenne (sur 20 simulations) de :

(R
exp <—* Z —ay log(ad))

n
D=1

Lorsque I'on construit une classification en themes, cette grandeur varie entre 1 (affectation
déterministe) et (répartition uniforme). Alors que, pour le mele de neélange de lois multi-
nomiales, cette grandeur est toujouestproche de 1 (sur les 20 initialisations, la moyenne est :
1.02), pour LDA, cette valeur approche 2 (en moyenne : 1.98), prouvant que etenpedmet
effectivement de construire des classifications netewhinistes.

Calcul de la vraisemblance La figure 3 repesente la dispersion statistique de I'estimateur de
la vraisemblance de deux documents choigstirement en fonction du nombre de simula-
tions Monte Carlo, selon que le nombre derfes est respectivementdia 5 eta 20.
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FiG. 3 — Estimation de la log-vraisemblance en fonction du nombre de simulations Monte Carlo
pour, en haut; = 5, en basi = 20.

Deux tendances semblent se dessiner :

— lorsque le nombre de émes augmente, le nombre de simulatioesassaires pour stabiliser
I'estimation de la vraisemblance d’'un document s'attdatement;

— utiliser un nombre trop faible de simulations conduisous-estimer nettement la vraisem-
blance.

Les némes observations valent pour le calcul des probabititappartenance un document,

ce qui suggre que l'utilisation de LDA pour projeter des documents dans un espa@nsique
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devra s’appuyer sur desathodes plus efficaces et fiables de calcul de ces projections que celle
employee ici.

Caractérisation des classes Dans le modle LDA, une néthode pour identifier les termes
caracéristiques d’un tme consist@a ordonner les mots en fonction du rapport entre leur pro-
babilité dans un ttme (donge par5) et leur probabilié unigramme dans I'ensemble du corpus.

La table 1 liste les mots cara&eistiques pour les cing &mes construits en estimant les pa-
rametres sur I'ensemble du corpus. Seuls les mots apparaissant plus de 10 &téconseres.
Sil'onreconné, dans les trois prerares colonnes, respectivement leggaties Reuters “Art”,

cartier homer epicentre | impreza oshawa
matthau rookie lahore nac aetna
caballe fours fireballs | heerenveen  daimler
glamorous| equaliser millon breda flynn
malraux starter | evacuation pts brca
karmitz ince runway cosworth erm
coggan header skidded | caledonia | reimbursement
archive | tendulkar planta denotes camdessus
vulgar puck maces of biotech
lover strawberry| torrents | summaries sanofi
murdered| coyotes acari tabulated awote
eastwood| schmeichel spiritus prefix outcomes

TAB. 1 — Mots caradristiques

“Sport” et “Catastrophes”, le quanne tieme est aéfactuel et regroupe un ensemble de courtes
dépéches sportiveénoncant simplement legsultats d’uréevenement. La cingeime colonne
est plus nelangee, contenant des termes typiques desgmies “Emploi” et “Sarét”.

6 Conclusion et Perspectives

En conclusion de cette éveétude, il appanaque :

— le mockle LDA permet de construire des classifications qui seeltement non-gterministes
et qui recoupent, avec une bonnégision, les cagories d’origine. Cet effet est atteint par
une moelisation toutefois peu naturelle, qui autorise le changementahegh chaque mot.

— l'estimation du moédle paréchantillonnage de Gibbs est possible, quoique computationnel-
lement lourde, mais les estimateugsultants dpendent fortement des conditions initiales :
I'obtention déchantillons suffisammengdoréles demande de relanceet¢hantillonneua
partir de plusieurs configurations initiales ;

— le calcul de la vraisemblance d’un document, comme celui de sa projection dansientf$
classes, par Monte Carlo condaides esultats qui sont d’autant plus fiables que le nombre
de themes est petit; il en va deéme pour I'estimation des,. L'utilisation de LDA pour
construire des repsentations multi-dimensionnelles dans des espaces de plus grande dimen-
sion exigera d’avoir recouid d’autres strégies d’estimation.

Ces observations restemiffiner en consietant I'effet de petraitements plus sophistigs (en

particulier pour eduire la dimension du vocabulaire d’'indexation) et en examinant d’autres

corpus. Nous envisageoigalement de poursuivreefude exprimentale de ce meéde en
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consicerant des rathodes alternatives de calcul de la vraisemblance et en examinant la ques-
tion de la @termination automatique du nombraéal» de themes, aboree dans Griffiths and
Steyvers (2004), ainsi que les diverses extensions de LDA peepgdus &cemment eg. dans
(Blei et al., 2004; Griffiths et al., 2005; Blei and Lafferty, 2005).

Annexes techniques

Loi de Dirichlet La loi de Dirichlet cfinit des distributions de probabditsur le simplexe.
Chaque observation multi-dimensionnelle= (a; ... «,,.) vérifie donc :} " a; = 1. En
dimensiomr, cette loi est paraétrisee par un vecteur der parangetresp = (py, ..., pn,)- L&
probabilie d’'une observation est :

F(Z? 1pz) ' ol
P(alp) = 8 T(pz)iHi ,

ou I" dénote la fonction Gamma d’Euler. Lorsque touspgesontégauxa \,, cette expression
se simplifie en :

P(a|\a) nT)\ Hoz)‘“ !

Détails du calcul de la vraisemblance comgite

la
PWa, Talaa, 8) =[] PWas, Tusla, 5)
i1
la
= HP(Wd¢|Tdi,Oéd75)P(Tdi|Oéd,5)
i1
la

= H (ﬁTdi Wa; XdTy; )

=1

nr nw d
_ Nia K
- H adt H 5tww
w=1

t=1
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Détails du calcul de la vraisemblance conditionnelle
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