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Résumé. Nous examinons dans cet article les liens entre modelespilities

de documents textuels et observations empiriques sur tidbdigson des mots
au sein d’'une collection. Nous proposons une caracté@isdtirmelle de ces
observations, et introduisons la distribution beta n&gatinomiale. Cette dis-
tribution (connue sous diverses dénominations mais datéi&ation que nous
proposons est nouvelle) permet de rendre compte des obieas/ampiriques
et fournit un modéle non paramétrique dont le bon compont¢est validé en
catégorisation de textes.

1 Introduction

Plusieurs modéles probabilistes de collections textsialg récemment été proposés, dans
un cadre apprentissage automatique ou recherche d’infommtdofmann (1999); Blei et al.
(2003); Buntine et Jakulin (2004); Madsen et al. (2005)aBIK2006). Ces modéles sont sou-
vent définis d’un point de vue statistique. Au cours des asyggpendant, plusieurs observa-
tions empiriques sur la fagon dont les mots se comporterd BEndocuments ont été faites
(depuis le travail de G. Zipf en 1949 jusqu’a des études pasntes, comme par exemple
celles décrites dans Church et Gale (1995); Katz (1996))saelle mesure les modeéles pro-
babilistes sont en accord avec ces observations empirggi@se question toujours ouverte,
et que nous abordons dans cet article. En particulier, nmusengons par passer en revue les
observations empiriques sur les distributions de motsegrdractérisant formellement (sec-
tion 2). Nous examinerons ensuite quelques-uns des maai@leabilistes les plus populaires
au regard de ces caractéristiques formelles (section &)t ae dériver une loi (BNB) qui rend
compte de toutes ces caractéristiques (section 4). Lasestialide expérimentalement cette
nouvelle loi sur une tache de catégorisation de textes.
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2 Observations empiriques sur les distributions des mots de&
une collection de documents

Nous passons en revue dans cette section trois observatigrisques majeures sur la fagcon
dont les mots sont distribués dans une collection de doctsmiem premiére de ces observa-
tions concerne la distribution du nombre de documents, iau&ene collection donnée, dans
lesquels un mot donné apparait un certain nombre de foiselgiéime observation concerne
le phénomene dburstines$, pour lequel nous fournissons ici une définition formelleiee
propriété caractérisante. Enfin, la troisieme observatimterne la loi de Zipf. Une partie des
développements présentés ici est reprise de Clinchantetsiaa (2008).

2.1 Un comportement de type “négatif binomial”

Church et Gale (1995) ont été les premiers, a notre conmaissa fournir une étude compléte
du nombre de documents, au sein d’'une collection donnés, ldaquels un mot apparait
exactement; fois (une quantité que nous noterofiéd, ;)). Leur étude portait sur la com-
paraison de plusieurs distributions, afin de déterminée cgli modélisait au mieux la proba-
bilité de#(d, =;). Parmi toutes les distributions comparées, la distriloutiégative binomiale
est celle qui ressort le plus favorablement de I'étude t&edire celle qui fournit la meilleure
adéquation aux données. Parmi les différentes parantiérnisdéquivalentes) de la distribu-
tion négative binomiale, nous présentons ici celle qui rseusble la plus employée, qui repose
sur deux paramétres réelsetr, avec) < § < 1 et0 < r, et qui correspond & la distribution :

L(r+x)

NegBin(x;rj3) = T(T)

(1—p)"p"
pourz = 0,1,2,--- (I'" est la fonction gamma): désigne ici le nombre d’occurrences d’'un
mot dans un document.

Le bon comportement de la distribution négative binomiadgalement été observé dans
des travaux plus récents. Rigouste (2006), par exemplepdap les expériences décrites
dans Church et Gale (1995) sur différentes collectionsy fioalement aboutir & la méme
conclusion : la meilleure adéquation aux données est feyrar la distribution négative bi-
nomiale. Ces résultats montrent gBé#(d, x; = n)) est mieux modélisée par une négative
binomiale que par une binomiale, une Poisson ou un mélangeidson. lls n'impliquent pas,
bien sar, queP(#(d, z; = n)) est distribuée selon une négative binomiale, mais seufemen
que la validité d’une nouvelle distribution pour la modatisn textuelle doit pouvoir rendre
compte de la distribution empirique(#(d, z; = n)).

2.2 Le phénoméne deafale

Un phénoméne important mis en avant dans Church et Gale J(1Ba& (1996) est celui

du comportement en rafalen anglaisburstinesy qui décrit le fait que les mots, dans un
document, tendent & apparaitre par “paquets”. En d’awgrees, une fois que I'on a observé
I'occurrence d’'un mot dans un document, il est bien plus @bdd d’observer de nouvelles

1 n'y a pas, & notre connaissance, d’équivalent francais pe terme. Nous utiliserormmportement en rafale
pour rendre compte de ce phénomeéne.
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occurrences. La notion deurstinessest identique a celle dffet de post-échantillonnagje
décrite par exemple dans Feller (1968), et qui se traduiiggfait que plus un mot est observé
dans un document, plus on a de chances de I'observer patdaBlusieurs modéles ont tenté
de rendre compte de ces phénomenes. En revanche, peu dptiescopérationnelles de ce
phénoméne (c’'est-a-dire permettant de qualifier une digtan de probabilité au regard du
comportement en rafale) existent.

Une des premiéres descriptions a été proposée dans Ch@akeg1995), et repose sur la
quantité :

Ep(xi]

oux; désigne le nombre d’occurrences du mat £'p I'espérance par rapport a la distribution
P. Si cette mesure fournit bien une méthode pour comparer distrboutions de mots, elle
ne permet pas, en revanche, de caractériser directemestriawtion P. Pour ce faire, nous
avons récemment introduit (Clinchant et Gaussier (20@8Jgfinition suivante :

Bp =

Définition 1 Nous disons qu’un matest en rafale au niveauy sous une distributio® ssi il
existe un entieng, 1 < ng, tel que pour tout couple d’entie(s’, n),n’ > n > ng :

P(x;>n' +1lx; >n') > P(x; > n+ 1|x; > n)

Cette définition traduit directement le fait qu’'un mot est rafales'il est plus facile de le
générer une fois qu'il a été généré un certain nombre delf@isroduction d’'un niveau dans
cette définition permet de rendre compte de phénomeénes pfofi le méme mot peut étre
en rafaledans un contexte et pas dans d’autres. En pratique toutéfaigst pas toujours
facile de calcule”(z; > n+ 1|z; > n) et donc de déterminer si une distribution rend compte
ou non du phénomeéne de rafale, sur la base de la définitioegeéte. La propriété suivante
(dont la démonstration est donnée en annexe) permet dedrésem partie ce probléme :

Propriété 2 Caractérisation du comportement en rafale

Soit P(z;) une distribution pour le mat, et soita,, = %.
(i) S'il existen, tel que la suite:,, est croissante a partir du rang, alors: est en rafale (au
niveaung) sous P.

(1) S'il existen, tel que la suitew,, est décroissante a partir du rang,, alors: n'est pas en
rafale sous P.
Cette propriété permet de caractériser un certain nombdésttéoutions. Ainsi, pour les dis-
tributions univariées et discrétes standard nous avons :
e P(x;) = Binomial (N, p;)
P(zy=n)= ()i (1 —p)™ "

(N —n)pi
(n+ 1)1 —pi)
a,, est donc strictement décroissante, ce qui montre que labdigon binomiale ne

rend pas compte du phénoméne de rafale, une conclusioregtabhilleurs dans Elkan
(2006).

2Nous utilisons ici ce terme pour traduire le terme angidiisreffect of future sampling

vn, a, =
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e P(z,;) = Poissor{)\;)

v =

n, an n+ 1

qui est strictement décroissante pour toutes les valeuks.de distribution de Poisson
ne permet donc pas de rendre compte du phénoméne de rafale.

e P(z;) = Geometric(p;) Nous obtenons:
P(z; =n) =pi(1 —p;)"

YV, an, = (1 — p;)

a,, est donc constante. La distribution géométrique est donte@ar rapport au phé-
noméne de rafale.

.P(I’l) = NegBin(ri, ﬁz)
Bi(ri +n)
v =
1t an n+1
a,, est strictement croissangsir; < 1, strictement décroissanssir; > 1 et constante

sinon. Ceci montre que la distribution négative binomiaatpendre compte a la fois
des motsn rafaleet des mots qui ne le sont pas, suivant la valeur du paramgtre

2.3 Laloide Zipf

La loi de Zipf est certainement une des lois de distributiermbts les plus connues. Faisant
I'hypothése que les mots sont ordonnés dans une liste payneatioccurrences décroissant, et
en notant; le rang du mot dans cette liste, la loi de Zipf (Zipf (1949)) établit que;:= Z%
ol a est un paramétre du modéle (2une constante de normalisatfon

Malgré de nombreuses observations empiriques la condetadai de Zipf est rarement
citée dans les travaux sur la modélisation probabiliste atmichents. Ce fait n'est pas for-
cément surprenant, dans la mesure ou la loi de Zipf ne medgdis directement le nombre
d’occurrences d’'un mot dans un document ou une collectiontéefois, la loi de Zipf a un
certain nombre d’implications sur la distribution du nombfoccurrences d’un mot dans un
document (ou une collection) qu’il est bon de conidérer. Briigulier, on peut montrer (cf.
par exemple Baayen (2001)) que la loi de Zipf implique quedmbre de types (i.e. de mots
diffférents) qui apparaissent exactemenfois dans un échantillon d& mots etM types,
nombre noté’(m, L), vaut :

M

Vim,L) = 7m(m ey

3Une analogie intéressante peut étre établie ici avec lagiiml Ainsi, Anscombe (1948) mentionne que le para-
metre de forme d’une distribution négative binomiale, €&slrer, dépend de la capacité intrinséque d’'une espéce a
se reproduire.

41l est & noter que depuis I'élaboration de cette loi, plusigantatives ont été menées pour I'expliquer et 'amé-
liorer (cf. par exemple Baayen (2001) pour une étude dégade ces tentatives).

5La phrasele chat mange le gateau”par exemple, contient cing mots et quatre types.
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La mesure ci-dessus peut étre généralisée a travers latguant

alm,L) = 7E[V5\7;’ L)

(F désigne I'espérance). Pour la loi de Zipf :

1

alm, L) = m

1)

Dans la lignée des travaux de Orlov Orlov et Chitashvili 398 est possible de généraliser
I'équation précédente en considérant la famille génémlies lois de Zipf, qui est définie par :

J"Jroo (log(14a))" " 1af dx

0 (12)= 1771
a(m, L) = )
o T,

oud, 3 ety sont des parameétres qui dépendent de la distribution cergsidainsd = 5 =
~ = 1 fournit I'équation 1).

Les développements précédents montrent que les distnitsufiipfiennes ont des caracté-
ristiques particulieres, traduites par I'équation 2. Gemis conduit finalement a proposer la
définition suivante pour la compatibilité d’'une loi donné&eala loi de Zipf :

Définition 3 [Compatibilité avec la loi de Zipf]
Nous dirons qu’une distribution de moi3 est compatible avec la loi de Zipf si elle vérifie
I'équation 2.

3 Modeles probabilistes de documents

Nous voulons, dans cette section, fournir un rapide pana@das prinicpaux modeles généra-
tifs de documents proposés au cours de ces dernieres années.

La plupart des modéles probabilistes de textes reposersiusaine distribution de Poisson
(ou des mélanges de Poisson), soit sur une distributiorinoaifale. Le modéle probabiliste
Okapi et le modeéle de langue (Ponte et Croft (1998)) illustheen I'utilisation de ces deux
types de distribution. Toutefois, dans la mesure ou uneildision multinomiale sur un voca-
bulaire se réduit a une distribution binomiale sur chaqueinaviduel, aucune de ces distri-
butions n’est en accord avec les observations empiriqugsariculier avec le comportement
en rafalé. Il en va de méme pour bon nombre de modeéles développés |arstidederniére
décennie. Ainsi, un des modeéles les plus populaires enifitag®n supervisée est le modele
Bayes naif construit sur une distribution multinomiale (diccallum et Nigam (1998)). Ce
modele ne permet pas d’expliquer le comportement en raésebts dans une collection. Un
autre probléme lié au modéle Bayes naif est sa tendancefaat&afun document qu’a une
seule classe ou théme, ce qui va a I'encontre de la polythé&@téahhérente aux documents
textuels. Ce fait a conduit au développemenPdSA(Probabilistic Latent Semantic Analysis
Hofmann (1999)), qui permet une afffectation souple dessrabties documents aux classes.

81| faut cependant noter que le lissage utilisé dans I'agmamodéle de langue modifie le comportement de la
multinomiale sous-jacente. Notre observation ne tientpagpte de cette modification.
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Toutefois, ce modéle reposant également sur une hypothés@amiale, le comportement
en rafale n’est toujours pas pris en compte. De gRisSAintroduit des variables fictives qui
le rendent en partie déficient d’'un point de vue statistidgiepodele n’étant pas “génératif”
au sens strict du terme. Ce défaut génératif a conduit auajgement du modeleDA (La-
tent Dirichlet AnalysisBlei et al. (2003)), qui accorde, comme ses prédécessmesplace
centrale & la distribution multinomiale. Ces différentsd@les sont en fait fortement reliés,
et peuvent également étre rapprochés d’autres modélediiitls dans d’autres communautés.
Ainsi, Girolami et Kaban (2003) montre une relation forreedntrePLSAet LDA, alors que
Gaussier et Goutte (2005) présente une équivalencen8aet NMF (Non-negative Matrix
factorization Lee et Seung (1999, 2000)). Buntine et Jakulin (2004) psepme vue générale
de ces modeles sous la forme d’'une analyse en composarntgphindiscréte.

Plus récemment, la volonté de prendre en compte le compenteen rafale des mots a
conduit au développement du mod8IEM (Dirichlet Compound Multinomid] tout d’abord
introduit dans Minka (2003), puis repris dans Madsen e280%) et étendu dans Elkan (2006)
sous le nonEDCM, puis au développement du mod8&le (Smoothed DirichletNallapati et al.
(2006)). La bonne adéquation des modéd3M et EDCM au comportement en rafale est
validée, dans les travaux cités, expérimentalement. Noneahs ici, sur la base des notions
introduites dans la section précédente, une preuve fagrdeltette adéquation pour le modéle
EDCM (la preuve est identique pour les modélEsM et SD).

Le modéle est défini par :

Q) = s T 5

s+ :
( i:xle v

ol n est la longueur du documedt ¢ désigne le nombre d’occurrences du matans le
documentd ets = >, .., 3. Comme noté dans Elkan (2006), la quantité ci-dessus ne
définit pas une distribution de probabilité (d’ou la notati@), mais peut étre normalisée a
cette fin. La marginalisation dg fournit :

etdonc:

Qhp1 K2 +2k+1 8
B k2 4 2k

s—fFi+n—k—1 -1

s—0i+n—k—2
ce qui montre la bonne adéquationEl@CM pour modéliser le comportement en rafale. Toute-
fois, 'adéquation de ces trois model&3M, EDCM, SD au comportement négatif binomial
et leur compatibilité avec la loi de Zipf restent des questiouvertes.

Un autre modéle récent introduit en recherche d’'infornmeéibvisant a rendre compte de

I'effet de post-échantillonnage, est le modBIER (Divergence from Randomnegsmati et

Rijsbergen (2002)), qui utilise la loi de succession de aepl(appeléaormalisation Ldans
la terminologieDFR), ainsi qu’un ratio de processus de Bernouilli (appedémalization B.
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Dans le cas de la loi de Laplace, la quantitévaut :

n

(n+1)

Ay =

et est donc croissante. On voit donc ici formellement queilaé Laplace rend bien compte
du comportement en rafale. Pour le normalisafiym,, est définie par :

ol
D(n+1)

Ay =

ou F' et D sont respectivement définies dans Amati et Rijsbergen (26@2me le nombre
total d’'occurrences du mot et le nombre de documents dagsdésle mot apparait., étant
croissante, on peut conclure a la bonne adéquation de laafisationB par rapport au com-
portement en rafale. Ici encore, 'adéquation aux autregations empiriques reste a déter-
miner.

Nous voulons maintenant introduire une distribution quid®ien compte de I'ensemble
des observations empiriques.

4 Ladistribution Beta Negative Binomiale

Un désavantage de la distribution négative binomiale eédéhs le fait que les estimateurs du
maximum de vraisemblance de ses parametres n’existenbcgaulon dispose de plusieurs
observations. En d’autres termes, on ne peut estifresrr par maximum de vraisemblance
pour un seul document, ce qui rend cette distribution insaaux modeles de langue (Ponte
et Croft (1998)) ou modele de divergence (Amati et Rijsbei@902)).

Une extension intéressante, toutefois, de la négativenfiade consiste a considérer le
parametrg? comme issu d’une loi Beta. Dans ce cas, la distribution tasté a la forme :

L(r+z)T'(a+x) " L(a+b)(r+0b)
2T (r)T(a)T(b) Fla+b+7r+2)

BNBGen(z;r,a,b) = 3)
oux =0,1,2,---, eta etb représentent les deux parametres de la loi Beta. En faitgnt |
pothése que cette loi est uniforme (ke= b = 1), on obtient une distribution & un parametre
que nous désignerons dans la suiteBeta négative binomiale BNB :

(r+2x4+1)(r+z)

BNB(xz;r) = 4)
Comme précédemment, cette distribution est définie posr0, 1,2, - - -. La figure 1 montre
les distributions de probabilité obtenues pour plusiealsws du paramétre. Comme nous
allons le voir, I'estimateur du maximum de vraisemblandstexcette fois méme en présence
d’un seul document.

Nous examinons maintenant la bonne adéquation de la BNB lzgaereations empiriques
décrites dans la section précédente.

“Cette distribution est parfois appelée distribution dendoh car elle est étudiée dans Johnson et al. (1993). Elle
correspond aussi a la loi de Yule-Simon (Baayen (2001)).
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P)

1.

2.

3.

4.1

FIG. 1 — Distribution de probabilité pour la BNB pour plusieurs vats der.

Comportement négatif binomial

Ce comportement est étudié plus en détail dans la sectioous Mulons juste mention-
ner ici que la BNB, construite sur la négative binomiale rfouune bonne adéquation
aux données.

Comportement en rafale

Pour la distribution BNBg,, = 7,_7;112 est strictement croissante. La distribution BNB
modélise donc le comportement en rafale et I'effet de pok&agtillonnage. Plus généra-
lement, la famille de dsitributions donnée par I'équatiquedt étre utilisée pour rendre

compte de ces phénomeénes si le paramétdrifie 0 < r < 1.

Compatibilité avec la loi de Zipf La BNB est compatible avec la loi de Zipf au sens de
la définition 3 donnée dans la section précédente. En edfgpelons que cette compati-
bilité est fondée sur I'équation :

J"+OO (log(14a))Y " 1af
0 (14x)m+p+1
f+00 (log(1+x))7flx5*1d
0 (1+z)P+1

dx
a(m,L) =

T

En choisissantd = v = 1 et3 = r, nous obtenons I'équation 4 de la BNB (nous ne
donnons pas les détails, techniques, de cette dérivaiipleitecteur intéressé peut se
reporter a Baayen (2001) par exemple).

Estimation des parameétres

Nous faisons I'hypothése ici que chaque mat< i < M) d’une collection d&V documents
est modélisé, indépendamment des autres mots, par uniéudisin BNB de paramétres.
Comme précédemment, le nombre d'occurrences duirdans le document sera noté?.
L'estimateur du maximum de vraisemblance pour chagst défini par :

Or:

Ti
r+af)(ri +af +1)

7 = argmax, L(r;) = argmax, [ | (
d

or, — i ri+axd or+ad 41
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L'annulation de cette dérivée fournit :
1 1

- N 1 1
N2 ritzd  ritai4l

T

qui définit une équation du point fixe pour De plus, dans le cas d’un seul document, ou dans
le cas owvd, 2¢ = =;, la solution de I'équation ci-dessus se réduita :

ri = v ai(ri +1) ®)

4.2 Relations avec d’autres distributions

La probabilité de présence d’un mot dans un document sousdél®BNB est donnée par :

T
r; +1
qui, dans le cas ow; = z;, correspond a la loi de succession de Laplace. On peut denc ré
interpréter la quantité Prglie la normalisatiorl. de Amati et Rijsbergen (2002) comme la
probabilité de présence du mot dans un document, sous urler®d8 dont le paramétre est

réglé ar;. Ce réglage est en fait trés proche de la valeur obtenue pamua de vraisem-
blance. En effet, un développement de Taylor de I'équatifoubnit :

PBNB(‘Ti >1lr) =

1
2$Z) =x;4+0.5
Ainsi, pour z; suffisamment grand;; ~ x; ('erreur d’approximation est de I'ordre de 5%
pourz; = 10).

Soit F; le nombre total d’occurrences du miatans la collection F; = >, :z:;-i. En prenant
r; = % (i.e. le nombre d’occurrences deobtenu en considérant que ce mot est distribué
aléatoirement dans la collection), on obtient :

E_F f d Il derat

AN N or - small or moderate
qui est la quantité Prqhutilisée dans le modelé-itf I(F) de Amati et Rijsbergen (2002). On
voit donc ici que le modeld-itf I(F) au complet (c’est-a-dire pour les deux quantités Peib
Proly) s’interpréte simplement a partir de distributions BNB.

Enfin, sur la base de la représentatid?(d) o [],;<,,; P(z: > 1), dans le contexte de
la catégorisation, la régle de décision pour un classifiealsabiliste est d’affecter le document
d ala catégorie qui maximise :

Q(d,c) =log(P(c)) + Z ¢ log(P(x; > 1lc))
1<i<M

ri ~x;i(1+

PgnB (i > 1|ri) =

ou P(z; > 1|c) désigne la probabilité de présence du mdéans la catégorie. Dans I'hypo-
thése ou cette probabilité est fournie par un modéle BNB Boparamétre est pris égal a
‘f— (c’est-a-dire au nombre d’occurrencesid@ansc, normalisé par la longueur d¢, nous
obtenons:

Q) = log(P(e)) + 3 wi(log(7*) ~ log( 7 +1)

1<i<M
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FIG. 2 — Courbe(m, V' (m)) en échelle logarithimique pour les corpus CLEF 2003 et NFER.

En généralzi < I, de telle sorte que Q(d,c) ~ log(P(c)) + > 1<,< zd 1og(f—f), qui
est exactement la fonction utilisée par un classifieur de Bayes naif multinomial dont les
paramétres sont estimés par maximum de vraisemblanca(axpmple Mccallum et Nigam
(1998)). Ainsi, le modéle Bayes naif multinomial peut éfppraché par un modéle fondé sur
des distributions de mots de type BNB, dont les parametmség@mux aux nombrex d’occur-
rences des mots dans la catégorie, normalisés par la londeda catégorie.

5 Validation expérimentale

Dans un premier temps, nous étudierons le comportementih@igamial de la BNB. Nous
verrons que la BNB modélise mieux les données que la disibule Poisson. Dans un
deuxiéme temps, nous evaluerons le comportement de disbrils BNB pour la classifica-
tion de textes. Dans ce dernier cadre, nous nous conceméreno des modeéles probabilistes
(modeéle multinomial et modeéle Dirichlet lissé), d'une peat certains de ces modeles four-
nissent des résultats parmi les meilleurs en catégonisdédextes (Nallapati et al. (2006)), et
d’autre part car c’'est le cadre des modéles probabilistesayis intéresse ici.

5.1 Comportement négatif binomial

Les courbes des figures 2 montrent la distribution empirigi® (m), celle prédite par une
BNB et une Poisson sur deux corpus. Le premier corpus estjrisdCLEF 2003, composé
de 150000 documents environ. Le deuxieme est le corpus NTGposé de 2 millions de
documents. Pour rappéf(m) est le nombre de types qui apparaissent exacteméois dans
la collection. Les parameétres des distributions sont d&fam prenanh; = lﬂ (Poisson) et
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FIG. 3 — Courbe(m, V(m)) pour quatre termes du corpus CLEF 2003.

r; = £ (BNB). Nous utilisons ici la distribution de Poisson careedipproche la binomiale
pour des echantillons de taille importante. D’une maniémgale, les 3 courbes sont proches
pour les basses fréquences fetit), ce qui indique que les distributions BNB et Poissomts
aptes a modéliser correctement cette gamme de fréquenepsndant, plus la fréquence
augmente et plus la loi de Poisson diverge de la distribigmpirique. Au contraire, la BNB
reste proche de la distribution empirique sur toute la gamefeéquences.

La figure 3 montre la distribution du nombre de document quirenoccurences d’'un
mot en particulier, pour 4 mots différents. Les distribnSsont estimées de la méme maniére
que précédemment. Le mainter est le 95ieme mot le plus fréquent du corpus avec 44665
occurrences dans 21448 documents. Le tetera est un peu moins fréquent avec un rang
de 1500 et et 5140 occurrences dans 3306 documents. Lesutees motshug etinstruct,
ont un rang d’environ 4000 avec une fréquence totale de 1266o@, bug apparaissant dans
un peu moins de documents (850) guetruct (1151). Les courbes révelent le comportement
déja remarqué, a savoir : une modélisation correcte pourdsses frequences pour les lois
Poisson et BNB, et une meilleure modelisation pour la BNBdas gammes de fréquences
plus élevées.

5.2 Catégorisation de textes

Nous nous intéressons dans cette section a I'utilisatian diodéle fondé sur la distribution
BNB pour la catégorisation de documents, modéle que noupaamns a d’'autres plus clas-



Modélisation probabiliste de collections textuelles stributions de mots

siques. De maniere générale, chaque catéorie est regréseudr un vecteur de parametres,
et un nouveau document est affecté a la catégorie qui maxinmis fonction de typ€(d, c).
Nous expliciterons I'estimation des paramétres ainsi quemction pour chacun des mo-
déles. Dans la suite (et comme précédemmadrdfsigne un document,une catégorid,; la
longueur d'un document ét la longueur d’une catégori® désigne la collection de docu-
ments etlp sa longueur)V le nombre de document dans la collection. Enfifidésigne le
nombre d’occurrences du motlans le documentet F; =,

5.2.1 Modéle multinomial
Ce modele est fondé sur la décomposition suivante :
d d
P(dle) = P(d = (af,...,2%)|c) = T 'Hpu
1 1

Les paramétreg. ; sont estimés par maximum de vraisemblance, ce qui fournit :

ZdEC €Z;

M
Doic1 Ddec ad

En pratique, ces paramétres sont lissés afin d’en avoir uillenne estimation. Nous utilisons
dans ce travail un lissage de type Dirichlet, défini par :

Pe,i =

_ Daee® g, 6
pc,i - M d ( )
Doic DodecTi HH

oUpy; = % et i est le coefficient de lissage. Ce coefficient est estimé aatigmement sur
chaque ensemble d’apprentissage en optimisamaiaemblance moins duivant I'approche
proposeé par Zhai et Lafferty (2004). |l s'agit en fait de dfwr la valeur de qui maximise la
fonction/_; ci-dessous, qui posséde un unique maximum :

i) =Y Y adlog( 11+figz)

d 1<i<M

Enfin, la fonction@ pour ce modeéle est définie a partirldg(P(c|d)), sans tenir compte des
termes constants, ce qui donne :

Q(d,c) =log(P(c) + > alog(pe.)

1<i<M
ou p.; est donné par I'’équation 6 €t(c) correspond & la proportion de documents de la
collection affectés a.
5.2.2 Modéle Dirichlet lissé

Le deuxiéeme modele que nous considérons ici est fondé sudistmibution de Dirichlet. Ce
modele est décrit dans Nallapati et al. (2006).
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Introduisons tout d’abord la distribution lissgg ;, representant la distribution lissée du
mot: dans le documernt :

24

Do = )\_—zwc_l + (1= N)pg.i = Apai + (1 = N)pg.i

oUpg,; = Z DS est la distribution empirique du mot dans le document. Leup&tre\ est le

parametre de Ilssage global, commEétait pour la multinomiale.
La distribution de Dirichlet permet de modéliser des dosmaeltivariées sur un simplexe,
et peut étre utilisée ici pour modéliser la distributionmtlocument dans une catégorie :

, , DX 0) T/ s yata
P®yy,- - piule) = == T wi)™ ™
Hi:l ['(af) i=1

Les paramétres$ sont donnés par (Nallapati et al. (2006)) :

1Og |l |Zlogpdl

Cette équation peut encore s’écrire sous la forme :

tog(a) = |11| <1°g( — ) +log(pg.i) + D log(1 + %0

dec (1 - )‘)pg,i

Afin de mieux comparer des catégories de longueur diffésetes paramétres; sont renor-
malisés pour sommer]a(zl 1 af = 1), ce qui fournit une distribution de probabilité. Enfin,
la fonction@ de ce modéle est deflnle a partir de I'entropie croisée eatdéstributiona et
le modele de langue lissé d’'un document :

Z o log(pg. ;)
1<i<M
ce qui est égal, a une constante pres, a :

A i
Z a$log(1+ ﬁpd )
1<i<M — APy

Le paramétre de ce modeéle Dirichlet lissé est le coefficlerita valeur deX a été fixé a
0.0001 dans nos experiences. Cette valeur est une valeur optimateertains corpus, comme
observé par Nallapati et al. (2006).

5.3 BNB

Le dernier modéle que nous considérons est fondé sur deibulisins BNB (equation 4).
Nous adoptons ici le cadi2FR de Amati et Rijsbergen (2002) qui repose sur une fonafjon

de la forme : R
Q(d,c) =~ > P(xild)log(P(xc,ilrg.i))

1<i<M
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Cette fonction représente I'espérance, sur le documeitd, gigantité— log(P(z. ;|rg,:)) qui
correspond a l'information apportée par I'observationzgde occurrences du matdans la
catégoriec par rapport a la distribution globale (sur toute les cati&gddei. En particulier,

la quantitéP(x. ;|r4,;) représente la probabilité d’observer; occurrences du matdans la
catégoriec suivant une loi BNB dont le paramétre est appris sur I'enderdbs catégories.
Plusz. ; differe du nombre d’occurrences moyenidgir la collection, plus cette quantité est
faible et plus I'information qu'apporteest importante.

Le parametre, ; est défini i, ,; = %.De plus, afin de normaliser les occurrences entre
les catégories (certaines catégories qui contiennentgldecuments que d’autres “tirent” les
nombres d’occurrences des mots vers le haut), nous uslisonormalisation logarithmique
suivante, adoptée dans plusieurs modéles de recherclierdiation :

)

avg
D i Te

ou avg correspond a la longueur moyenne d’une catégorie. Enariilisette normalisation et
la définition de la loi BNB (cf. équation 4), nous obtenons|énzent :

IZATCJ' = Te,i IOg(l +

zd Tg.i
d,c) = — -1 =
Q( ’ C) Z Og( (Tg,i + jc,i)(rgai + ‘%cﬂl + 1))

5.3.1 Résultats

Nous avons utilisé trois corpus pour nos expériences dgaasation Industry Sectgr20News-
group et WebKI§. Ces trois corpus ont suivi le méme prétraitement : indergpar Lemut
avec filtrage des mots vides. Le corpus Industry est compes®icbn 10000 documents et
comporte 104 classes équilibrées en taille. Le corpus 28hiewp est organisé en 20 cate-
gories d’environ 1000 documents chacune. Enfin le corpuskid/jetomporte environ 8000
documents et 7 catégories. Chaque corpus a été divisé enpdetiss, une réservée a l'ap-
prentissage des modéles, I'autre au test. Pour 20Newsdeosgparation a été de 80/20 (80%
des documents pour I'apprentissage et 20% pour le test) ®0/8€ pour les deux autres cor-
pus. Nous utilisons deux mesures de performance : la poécigui correspond au rapport du
nombre de dcouments bien catégorisés par un modéle sur lera@® documents catégorisés
(cette mesure correspond doncackuracy et la MAP (Mean Average PrecisiQmui corres-
pond a la moyenne, sur toutes les catégories, de la précmgenne aux différents points de
rappel. Cette derniére mesure, inspirée de la recherchfodiation, permet d’évaluer dans
quelle mesure un systeme “classe” des documents corretédeede liste, c’est-a-dire dans
quelle mesure un modéle fournit de bons scores pour des dodsorrects, et de moins bons
scores pour des documents incorrects. Pour chaque caglgsridocuments affectés a cette
catégorie (soit: le nombre de ces documents) sont triés en fonction du scomeédpar le
modele. La précision moyenne aux différents points de feggielors donnée par :

% i Predr) x rel(r)

8Ces trois corpus sont disponibles sur internet
Shttp ://www.lemurproject.org/lemur/
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20NewsGroup| Industry | WebKB
Multinomial 0.87 0.77 0.51
Dirichlet Lissé 0.89 0.87 0.49
BNB 0.88 0.77 0.66
tf-itf 0.84 0.81 0.52

TAB. 1 — Précision, moyennée sur 5 splits, des différent modéleidiéors resultats en gras).

20NewsGroup| Industry | WebKB
Multinomial 0.92 0.82 0.64
Dirichlet Lissé 0.94 0.91 0.69
BNB 0.93 0.82 0.80
tf-itf 0.90 0.85 0.70

TAB. 2 — Mean Average Precision, moyennée sur 5 splits, pour legrdiffs modéles
(meilleurs resultats en gras).

our désigne le rang dans la liste des documents,(Pyéa précision de la liste de documents
jusqu’au rang- et ou re(r) est une fonction qui vaut si le document au rangappartient a
la catégorie et sinon. La MAP est obtenue en prenant la moyenne sur les céégte cette
guantité.

Les tableaux 1 et 2 montre les performances des modelesss@rderpus considérés.
Nous montrons aussi les résulats d'un autre modeéle DRR(cf Amati et Rijsbergen (2002))
afin d'illustrer le fait que la difference de performance rexglique pas uniquement par la
famille de modéles considérés. D’'une maniére géneralantaeles Dirichlet lissé et BNB
tendent a produire des résultats meilleurs que le modélénomiial et que le modeéld-itf,
méme si la différence est moins marquée dans ce dernierwas. &rpus Industry, le modéle
BNB est tres en dessous du modele Dirichlet lissé, alors estitrés en dessus sur le corpus
WebKB et que les performances sont équivalentes sur le s@@ewsgroup. Une différence
fondamentale existe cependant entre ces deux modelesuiést que le modele Dirichlet
lissé repose sur un parametre qui doit étre réglé sur chagleztion, alors que le modéle
BNB ne fait appel a aucun parametre et est plus robuste deicedgovue. Nous illustrons ce
comportement dans ce qui sulit.

5.4 Paramétrique vs. non-paramétrique

Nous voulons mettre en évidence que les modeles Dirickkat kBt multinomiaux subissent
des variations de performance importantes en fonctionuepleramétre. La figure 4 présente
I'évolution de la MAP pour le modéle multinomial sur le cogpReuters, et I'evolution des
performances sur 20newsgroup en fonction\dgour le modéle Dirichlet lissé. Comme on
peut le constater, les résultats obtenus varient énorntéeneionction des parametres sous-
jacents au modéle, avec des performances parfois au-detspasfois en-dessous de celles
du modele BNB. Certes, les parameétres de ces modeéles pé&ireappris automatiquement,
par validation croisée par exemple, mais encore faut-iha@ne un intervalle priori pour la
gamme de valeurs a tester. Par exemple, le paramggrerecherche d’information, prend des



Modélisation probabiliste de collections textuelles stributions de mots

Multinomial
——BNB

MAP

mu

PRECISION

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

—SD
—BNB 1

10° 10° 10" 107 10°
log lambda

FIG. 4 — Evolution de la MAP en fonction desur le corpus Reuters ModApte split et de la précision
en fonction de\ sur le corpus 20Newsgroup

valeurs entré0, 2000] ; en catégorisation des valeurs comme 1 million ou 500,000 €elot des
performances acceptables. De méme pour le modéle Dirlidgét on constate que les valeurs
optimales de\ sont autour dé).0001, c'est a dire que le lissage introduit gomme presque
entierement l'influence des données initiales. Pour desuvalde) autour de).5, les perfor-
mances du modele Dirichlet lissé s’effondrent alors quadliprétation de ce parameétre est
naturelle et que cette gamme de valeurs est utilisée enrdehd’information. En comparai-
son, le modele BNB n’est pas soumis a ce genre de fluctuatwffretune certaine robustesse
au niveau des performances.

6 Conclusion

Nous avons examiné dans cet article les liens entre modedeslgilistes de documents tex-
tuels et observations empiriques sur la distribution detsrao sein d’une collection. En par-
ticulier, nous avons proposé une caractérisation fornualees observations, caractérisation
qui permet d’évaluer dans quelle mesure une distributioprdbabilité est en accord avec les
observations empiriques. De la distribution négative triiade mise en avant dans plusieurs
travaux antérieurs, nous avons dérivé la famille de distioln beta négative binomiale, qui
contient la distribution de Yule-Simon. Notre dérivatimufnit donc une nouvelle interpréta-
tion de la loi de Yule-Simon.

Nous avons ensuite montré la bonne adéquation de la disbrbabtenue aux observations
empiriques, et avons montré comment cette distributiompérit de réinterpréter plusieurs
modeles existant (modeRFR pour la recherche d’'information, et modéle Bayes naif pour
la classification). Nous avons enfin montré comment utilisre modeéle en catégorisation.
Dans ce dernier cadre, nous avons montré comment notre enseéomparait au modéle
multinomial et au modéle Dirichlet lissé, ce dernier étamisidéré comme un des meilleurs
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modeles de catégorisation de textes. Sur une des colledgstéesZ0NewsGroup les dif-
férents modeéles fournissent des résultats équivalentdn8ustry, le modéle Dirichlet lissé
fournit les meilleurs résultats alors que $tebKBc'est le modele que nous avons introduit
qui fournit les meilleurs résultats. Toutefois, a la diféce des autres modeles, notre modéle
ne nécessite le réglage d’aucun paramétre et offre aingiemane robustesse au niveau des
performances.
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Annexe A - Démonstration de la propriété 2

Rappelons la propriété 2 :

Soit P(z;) une distribution pour le mat, et soita,, = Plzi=nt1)

P(z;=n) °

(1) S’il existen, tel que la suites,, est croissante a partir du rangy, alorsi est en rafale (au
niveaung) sous P.

(i1) S'il existen, tel que la suites,, est décroissante a partir du rang,, alorsi n’est pas en
rafale sous P.

Preuve
Pourn > ng, nous avons :

P(x; >n+1) 1
Plaizn) ey +1

Mais :
Plx; >n+1)

= an + ApAn41 + ApAp41An42 + -
P(x; =n)
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Et de facon similaire :

Plx; >n+2)

. —=a 1+a 10n+2 + a 1n12a 3+
P(xl:n—i-l) n—+ n—+ n—+ n—+ n—+ n-+

La comparaison terme a terme des membres droits des éiatidassus fournit pou),
sachant que la suite, est croissante :

P(z; >n+2) - Plz; >n+1)
Plx;=n+1) = P(x;=n)

Vn € N,n > ng,

etdonc:
Vne Nn>ng,Plx; >n+2z; >n+1)> P(x; >n+1la; >n)

ce qui établit().
De fagon similaire, nous obtenons pdus) :

Vne N,n>ng,Pla; >n+2jz; >n+1) < Pla; >n+ 1z, > n)

ce qui prouveii). O

Summary

In this paper, we study the links between probabilistic n®aé text collections and em-
pirical observations concerning word frequency distiitmg. In particular, we propose formal
characterizations of these empirical observations, anddace the beta negative binomial dis-
tribution. This distribution, already known under diffatéerms, is derived here from different
considerations, and is shown to behave well wrt empiricakolmtions. We also show that a
categorization model based on the beta negative binonstatition yields robust results on
several standard collections.



