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distribués pour le clustering de textes
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Clustering de donnees textuelles



Basics

L'analyse textuelle vise d'abord a
transformer le texte en données
numeériques manipulables.

On peut ensuite utiliser diverses
techniques (clustering en particulier)
dont certaines sont spécifiques au
texte



Un format complexe...

Les données textuelles ont pour particularité
d’'étre non structurées, I'information
cherchée est perdue au milieu d'une (grande)
quantité d'information et doit étre
interprétée.

Il y a d'assez faibles chances pour que deux
textes méme lorsqu’ils expriment le méme
message, soient rédigés exactement avec
les mémes mots.

S'ajoutent a cela, un certain nombre de
problémes...



N é normaliser En effet, les données texte sont souvent :

- bruitées (orthographe, fautes de
frappe)

- changeantes (nouveaux termes,
nouveaux sens)

- complexes (structure, syntaxe,
morphologie)

- ambigués (synonymie, polysémie,
intentionnalité)

- langue-dépendantes (avec un manque
de traducteur robuste pour toutes les
langues)

- d’'une grande dimension (grand nombre
de mots)



Representer le
texte sous format
numerique



Transformer le texte

Jargon : lorsque les “observations statistiques” sont des données textuelles on
parle de “documents”, dont 'ensemble forme le “corpus”.

Etape 1 : chaque texte/document est décomposé en composants (tokens) :
termes, ponctuation, nombres, et harmonisé (casse, orthographe : dictionnaire,
matching, phonétique).

Informatiquement parlant, ¢a veut dire que la chaine de caractere “le ciel est bleu
I” devient le vecteur [le’, ciel’,/est’,'bleu’,!]




Transformer le texte

On peut “extraire” le vocabulaire de notre corpus, c’'est-a-dire la liste des mots
utilisés au moins une fois dans un document :

Doc 1 : “le ciel est bleu aujourd’hui”

Doc 2 : “le ciel est toujours gris a Paris”

n u n ll " " n u n u n u

Vocabulaire : {"le”, “ciel”, bleu”, “gris”, “aujourd’hui”, “a”, “Paris”}

, “toujours”,
Les documents peuvent alors étre représentés dans I'espace du vocabulaire :

Doc1:[1,1,1,0,1,0,1,0,0]

Doc2:[1,1,1,1,0,1,0,1, 1]



Transformer le texte

Ici on a choisi un codage binaire : absence/présence d’'un mot dans le document,
mais on peut aussi calculer la fréquence (nombre d'occurrences), ou d’autres
types de pondérations (cf infra).

On empile ces vecteurs pour former la matrice documents x termes, qui est
numeérique, de taille : taille du corpus x taille du vocabulaire

Cette matrice peut ensuite étre manipulée pour faire des analyses statistiques :

- Mesurer la similarité entre deux mots, documents
- Classer les documents

- Catégoriser les documents
|dentifier les thématiques...
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Remarque importante

On fait référence a cette approche par le terme “sac de mots”, en effet dans cette
approche |'ordre des mots est perdu.

n n

Imaginons que le vocabulaire soit : {“le”, “chat”, "chien

n u n u_n u zn MI"}

, 'oiseau’, “a”, "mange”,

Les documents ci-dessous ont la méme représentation pourtant ils n‘'ont pas le
méme sens

Doc 1: “le chat a mangé | oiseau”, Doc 1 : “l oiseau a mangé le chat”

Représentation vectorielle : [1,1,0, 1,1, 1, 1]



Remarque importante

Ces premieres étapes peuvent s'avérer assez fastidieuses car pour extraire le
vocabulaire, il faut d’abord harmoniser le texte, faire en sorte que “ciel” et “Ciel”
soient considérés comme le méme mot.

En général, on commence systématiquement par :

- Harmoniser la casse, on retire les espaces en trop

- On essaie de corriger I'orthographe (on peut notamment utiliser des
correcteurs orthographiques type Aspell, des expressions régulieres ou la
phonétique)

- On enleve les chiffres, la ponctuation, s'ils ne sont pas utiles a I'analyse




Réduire la
dimension




Réduire la dimension

Le vocabulaire utilisé dans un corpus
peut étre tres grand, on peut avoir des
dizaines voire centaines de milliers de
colonnes.

Méme si la matrice est tres creuse,
pour manipuler ces matrices, on va
naturellement chercher a réduire la
dimension.

On va retirer les mots présents partout
et tout le temps, ils sont inutiles a
I'analyse statistique, ils ne serviront ni a
discriminer des catégories, ni a
identifier les sujets traités.



Réduire la dimension

Les mots outils (stopwords) font partie de ces mots, il s’agit de mots tels que "au",

"avec’, "dans’, "'mais’, "elle’, "lui’, "nos"... qui ont de bonnes chances de se trouver
dans a peu prés n'importe quel document.

“Le ciel est bleu a Paris” devient “ciel bleu paris”.

On retire également les mots trop rares (on parle d”hapax” pour les mots présents
une seule et unique fois)

discriminative power

freguency




Réduire la dimension

On peut également tirer partie de “classes d’équivalence” : on peut considérer que
différentes formes d'un méme mot (pluriel, singulier, conjugaison) sont
équivalentes et les remplacer par une méme forme dite canonique, deux

approches classique :

- La lemmatisation qui requiert la connaissance des statuts grammaticaux ou

POS tagging, exemple : chevaux -> cheval
- La racinisation plus fruste mais plus rapide, exemple : chevaux -> chev (peut
étre confondu avec cheveu, chevet par exemple)

Les deux approches sont langage dépendantes.




Réduire la dimension

Enfin, on peut s’appuyer sur les pondérations.

En créant la matrice documents-termes, on a accés aux fréquences des mots dans
les documents, donc on peut retenir les colonnes qui sont non nulles plus de 5%
des lignes par exemple (le mot est présent dans au maximum 95% des

documents).

On procede de méme pour retirer les mots qui seraient des artefacts statistiques
(présents trop rarement).




Réduire la dimension

Une autre pondération classique : TF-IDF pondere au sein de la matrice, chaque
mots en fonction de son apparition au sein d'un document et du corpus :

TF-IDF pondére plus les mots qui apparaissent souvent dans peu de documents

retirer 5% des mots qui ont une pondération trop faible permet donc de filtrer les
mots non discriminants car trop répandus ou les mots trop rares d'un coup.
TF(t,d)
DF(t, D)
Ces pondérations peuvent étre utilisées par les moteurs de recherche pour classer
les documents par pertinence en fonction d'une requéte. Pour établir le rang d’'un
document, il suffit de sommer par document les scores tf-idf des termes
composant une requéte.

TF — IDF(t,d, D) = — TF(t,d) x IDF(t, D)




Réduire la dimension (avancé)

Une facon plus avancée de réduire la dimension, et d'essayer d’identifier des
concepts, pour remplacer plusieurs colonnes par le concept plus général
correspondant, soit explicitement :

- En utilisant un dictionnaire de synonymes par exemple pour remplacer toutes
les colonnes de mots synonymes par une seule colonne (cf infra)

- En utilisant des techniques de clustering (LSA, LDA, NMF, word2vec ... cf infra)




Que faire avec cette matrice ?

La représentation sous forme matricielle facilite la comparaison des mots / documents et
I'utilisation d'outils de machine learning (entre autres !), les objectifs peuvent étre multiples :

Mesurer la similarité entre deux termes (utilisés
dans les mémes documents), la similarité entre
deux documents (composés des méms termes)
Catégoriser, labelliser automatiquement des
documents pour filtrer ou produire des
statistiques (par exemple identifier les articles de
presse traitant d'économie pour ne retenir que
ceux-la dans une étude), identifier du spam, coder
des intitulés d’'offres d’'emploi

Identifier les themes abordés par exemple dans
les commentaires d’'une enquéte (notre sujet)
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| a similarité cosinus

Text 1: He that not wills to the end neither
wills to the means.

Text 2: If the mountain will not go to Moses,
then Moses must go to the mountain.
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Le fait de représenter les documents sous forme de vecteur
numeérique facilite le calcul de distance entre ceux-ci, on
rappelle que le but du clustering est de regrouper des
observations similaires : ici il s'agit soit des documents, soit
des termes.

On peut tout a fait appliquer une CAH a la matrices termes x
documents par exemple

Un autre algorithme classique en clustering est les k-means
(exemple suivant).

Il existe également des approches plus spécifiques au texte :
LSA, LDA : on parle de topic modelling



K-means, les profils
recherchés dans les
offres d’emploi



Les offres d'emploi sur internet

Les instituts nationaux de statistiques s'intéressent aux offres d’'emploi publiées
sur internet (agrégateurs, sites d'entreprises), a des fins de production
statistique.

Ces offres peuvent étre intéressantes pour compléter des indicateurs d'emplois
vacants, de tension sur le marché de I'emploi...

... mais peuvent également s’avérer intéressantes pour I'étude plus micro des
métiers, compétences recherchées, afin mieux cibler les besoins du marché et de
mieux orienter les chercheurs d’'emploi, en termes de formations professionnelles




Donneées

59046 offres d'emplois ont été extraites du site le bon
coin au milieu du mois de décembre.

date 23 décembre a 17:44
siren 412481301
desc Nous cherchons le responsable financier &amp;

ref 1612cu
commune Nice 06000
formation Agent de maitrise/Bac+3
sect Services
exp 5 ans et plus
salaire 2 000 €
tps Temps plein
contrat Comptable unique (H/F)
offre CDD
fonction Comptabilité/Gestion/Finance



Identifier les compétences

Les descriptions des offres, lorsqu’elles sont un peu longues,
sont en général structurées en plusieurs parties :

- Présentation de I'entreprise, de la mission

- Description du profil recherché, des compétences,
appétences, formations requises

- Orientations pour la suite du processus (lettre de
motivation, prise de contact)



lEbo nco;n ACCUEIL DEPOSER UNEANNONCE OFFRES DEMANDES MESANNON

Description :

Assistants Managers (Futurs Managers) en Restauration Rapide H/F

Entreprise :

Rejoignez Eat Sushi, enseigne leader de la restauration rapide japonaise en livraison, vente a emporter et
sur place. Eat Sushi dispose d'un réseau de plus de 20 restaurants en France.

Depuis plus de 10 ans, Eat Sushi affirme son positionnement haut gamme en proposant a la fois un
service premium mais également des produits de haute qualité fabriqués sur place.

Dans le cadre de notre expansion, nous sommes a la recherche d'un Assistant Manager (Futurs
Managers) H/F (75015) en CDI.




lﬂbo nCOiI‘I ACCUEIL DEPOSER UNEANNONCE OFFRES DEMANDES MES ANNONCES

Missions :

« Veiller au respect des normes d’'hygiene et de sécurité, a la proprete, a 'entretien et a la tenue du
restaurant

» Satisfaire les clients dans une ambiance conviviale que ce soit sur place, a emporter ou en livraison dans
les délais impartis.

» Veiller au bon déroulement des livraisons

* Vous étes responsable de la vérification et du suivi des caisses et supervisez le suivi administratif. Les
différentes étapes de cléture du magasin (Administration, Finances et Nettoyage)

» Participer au bon déroulement du service de l'ouverture a la fermeture du restaurant.

* Superviser une équipe et maintenir une bonne ambiance de travail et d'un esprit déquipe




lEbO"COin ACCUEIL  DEPOSER UNEANNONCE OFFRES DEMANDES MES ANNON

Profil recherché :

Vous avez le sens du contact client (pourvu d'un sens commercial inné) et des responsabilités. Vous étes
rigoureux(se), organisé(e), autonome et disponible. Vous aimez travailler en équipe. Vous avez l'esprit

d'initiative, du leadership et une bonne résistance au stress. Vous étes flexible et ouvert au travail en
coupure.

- Dynamique, Ponctuel, Consciencieux avec une bonne présentation
* Disponible midi, soir et WE

« Expérience exigée au moins 2 ans dans le secteur de la restauration rapide avec des foctions similaires

Formation(s) exigéee(s) :
- Etudes secondaires (niveau Bac)




Détecter les compétences dans les offres

- On découpe le contenu des offres en phrases (soit 315670 phrases), en s’appuyant
sur la ponctuation.

- On considéere chaque phrase, si elle n'est pas utile a I'analyse (ne traite pas de
compétences), elle sera classée 0, dans le cas contraire, elle sera classée 1.

- On labellise manuellement 746 phrases d’offres variées (522 négatifs et 224 positifs),
on calibre un algorithme de classification supervisée binaire sur ces documents une
fois harmonisés et nettoyés et transformés en matrice documents x termes, on prédit
la classe de I'ensemble des 315670 phrases

- On peut désormais filtrer sur la classe prédite, et éliminer tous les documents classés
0 pour nous concentrer sur les compétences.




Interprétation des résultats

On applique sur le texte des phrases positives un algorithme de clustering
classique, ici les K-means a la matrice termes documents.

1. k initial "means” (in this
case k=3) are randomly
generated within the data
domain (shown in color).

2. k clusters are created by
associating every observation
with the nearest mean. The
partitions here represent the
Voronoi diagram generated by
the means.

3. The centroid of each of the
k clusters becomes the new
mean.

4. Steps 2 and 3 are repeated
until convergence has been
reached.
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LSA / LDA




L’ analyse sémantique latente (LSA)

Mathématiquement parlant, il s'agit d'abord de trouver la décomposition en valeurs
singulieres de matrice documents termes : DTM = USV'.

rl P1 P2 P3

\.'..rTrﬂ Yo' tors
S Alayer :.,-*f.'."a'r!,.n
- X S X Plager abiity
S e P

| :‘.f‘ ded V are ﬂerap.n'."n) ','?’

» Inverted index = doc. eigenvectors x singular values x term eigenvectors

L'indexation/analyse sémantique latente est une facon de capturer les “dimensions”
sémantiques principales dans le corpus de textes, ce qui permet de détecter les principaux
“sujets” et de résoudre, parallelement, la question de la synonymie et de |a polysémie.




L’ analyse sémantique latente (LSA)

Prenons par exemple une collection de 6 documents
utilisant les termes cosmonaute, astronaute, lune,
voiture et camion.

di dy dy dy ds dg
On peut voir que comme c}:osmonaute et. astrc.)naute cosmonaut 1 0 1 0 0 O
s.ont des ’synonymes, ilsn aApparalssent jamais —— 001 0 0 0 0
simultanément dans les mémes documents, la
similarité cosinus (ou produit scalaire) entre d2 et d3 i T 1.0 0 0 0
est donc nulle. Mais ils apparaissent toujours avec le Car 10 0 1 1 0
mot lune. truck 0o 0 0 1 0 1

De méme, la similarité cosinus vaut 0 entre d5 et d6
alors que les 2 documents contiennent des mots
sémantiquement proches.




L’ analyse sémantique latente (LSA)

Pourtant il y a deux dimensions sémantiques : I'espace d'une part, le transport d’'autre part qu'il
faut parvenir a extraire. L'idée de la LSA va étre de réduire I'espace de 5 dimensions (mots) a 2
dimensions (topics/concepts), en utilisant les associations de mots (ici astronaute est utilisé
avec le mot lune, tout comme le mot astronaute, les trois forment un “champ lexical” de I'espace).

Tol Ta2
3 |4 |1 |o
Tel [ 053 Topic Impartance o 2 o o
4 |3 o |
Tot [ SOREN 057 084
s la la P Te2 [NOE3DT -054 Tha
— Tez | 056 052 [DASYDAS
Tl = X X
0 = ey | 062 (000 =
2 |o |3 |3 =
Ted | 038 DOdS m
Teh | 4.36 POA2S

Les “scores”/importance des themes dans les documents peuvent se lire par ligne de la matrice
U, les scores des termes dans les thémes, par colonne de la matrice V (faible interprétabilité).




L’ analyse sémantique latente (LSA)

On peut s’en servir a titre exploratoire (regarder les “contributions” des documents ou des
termes aux axes principaux) ou comme technique de réduction de la dimension (en retirant
les colonnes de U associées aux plus petites valeurs propres de S, DTM -> U’'S’ de taille mxk)

Comme pour un algorithme tel que les k-means ou une ACP, le nombre de topics doit étre
choisi par l'utilisateur, par exemple avec une régle du coude.

La différence avec ’ACP provient de ce que 'ACP s’applique a une matrice de covariance, la
CAH s’applique a une matrice de distance (des dissimilarités document x document ou
termes x termes), tandis que la LSA s’applique a la matrice documents x termes et classe
simultanément les documents ou les termes.




L’ allocation latente de Dirichlet (LDA)

La LDA est une alternative permettant également d'a la fois de d'identifier des
groupes de documents et de mots.

Au contraire de la LSA qui est une procédure d'analyse de données, la LDA reléve
de la modélisation.

L'idée sous-jacente est de dire que les documents textuels sont générés a partir
de thémes (et seront donc caractérisés par la distribution des themes gu'ils
abordent), ces mémes thémes étant caractérisés par une certaine distribution de
mots.




|_' a”ocation Les documents sont donc composés de
“themes” intervenant dans des proportions

|atente de D|r|Ch|et variables d’'un document a l'autre
(LDA)

e | like to eat broccoli and bananas,
» | ate a banana and spinach smoothie for breakfast
« Chinchillas and kittens are cute.

* My sister adopted a kitten yesterday.

= Look at this cute hamster munching on a piece of broceoll. | == Topic 0.6A + 0.4B

= Topic A

= Topic B

Topic A: 30% broccoli, 15% bananas, 10% breakfast, 10% munching, ...

Topic B: 20% chinchillas, 20% kittens, 20% cute, 15% hamster, ...



" allocation
atente de
Dirichlet (LDA)

Cependant les themes ne sont
pas directement observés, ils
sont identifiables par le biais
de mots les caractérisant
(sachant qu'un mot peut
intervenir dans des themes
différents).

TOPIC 2

Mixture
mmP'l}ﬂfﬂts

weights

DOCUMENT 1:

5 fivies S ekl
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% o IV SEeai fiver
k 2 sEream
..l;r ...
! . %,
Fy 4 DOCUMENT 2: nver streamr bank- stream” bank
/ =¥  miver stresm bank* river’ bank stream’ river
L 7 bamk= wream- bank rver sheame bank: stream®
hank rver sitEam bank® river bank®
streamr river- bank- stream- bank-
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" allocation
atente de
Dirichlet (LDA)

Formellement, soit T themes, la probabilité que le mot i
(sur V mots), se trouve dans le document d fait intervenir
I'importance du mot dans les themes, pondérée par
I'importance des themes dans le document :

p(wi) = Y1y p(wi, 2) = 31—, p(wilz)p(2;)

Onnote ¢, ; = p(w;|z;) le poids du mot i dans le theme
zj, on note la matrice VxT Phi

On note 04 = p(2;) le poids du théme zj pour un
document donné d. La matrice TxD est notée Théta



" allocation
atente de
Dirichlet (LDA)

On choisit deux distributions de Dirichlet dans lesquelles
on tire Phi et Theta.

On parle de distributions a priori car elles rendent compte
des ‘croyances’ de I'utilisateur avant observation des
données (si on pense que les themes/mots sont distinctifs
ou pas, cf infra)

Le processus générateur des données peut donc s'écrire :
p(w,z,0,¢la, B) = p(¢|8)p(0|a)p(z|0)p(w|o.)

»*) ~ Dirichlet(B)
04 ~ Dirichlet(«)



Concretement, on a au départ les mots et les

_' a | IOCatiOn documents, et a l'arrivée on veut les pondération
d des themes par documents et des mots par
atente de thémes (z, Phi, Theta).

Dirichlet (LDA)

Avec la formule de Bayes, on a la distribution a
posteriori :

p(0, b, z, w|a, 3)
p(wla, 5)

I}(ﬁ'l ‘:'1-'}1 Z|W... ¥, 1'{'_]?:] ==

On procede par Gibbs Sampling (les distributions
ne sont pas directement calculables mais les
conditionnelles oui) ou par inférence variationnelle



Représentation sous forme de modele graphique

1. Pour chaque theme j € {1,..., T}, tirer une distribution de mots ¢; a partir de Dirichlety (3).

2. Pour chaque documentd € {1,...,D}:
(a) Tirer une distribution de thémes 64 a partir de Dirichletr(a) ;

(b) Pour chaque mot d’indice n € {1,..., Ny} dans le document d :
i. Tirer un théme 2z, , a partir de Multinomial () ; Les noeuds sont les
ii. Tirer un mot wy , a partir de Multinomialy (¢z, .)- variables aléatoires,
B s'ils sont grisés ils
Topic distribution Per-word topic  Observed Per-topic word  Word distribution fixd
parameter assignment word distribution parameter sont fixes ou

observés, les arétes
| / indiquent une
dépendance
@ ~(0 ,@ ..®+ | || @;, @ conditionnelle.

r

Nal |
/ i'!
Per-document Number of words Number of Number of

topic distribution in document d documents specified topics



" allocation
atente de
Dirichlet (LDA)

Params = [1, 1, 1]

Le recours a la distribution de Dirichlet permet de contrdler a
quel point on accepte que les documents/mots soient
multithématiques.

La distribution de Dirichlet est une distribution de probabilité
multivariée continue définie par un vecteur de parameétres réels
positifs a.

Bigger than 1 Less than 1

Params =[10, 10, 10] Params = [.1, .1, 1]




" allocation
atente de
Dirichlet (LDA)

Params = [1, 1, 1]

a contrble la forme de la distribution. Si toutes les composantes
de a sont égales, la distribution est dite symétrique (hypothése
courante pour les Topic Models).

Une distribution de Dirichlet de dimension T a pour support le
simplexe (= généralisation du triangle) de dimension T - 1 :
si 8 ~ Dirichlet_(a), alors 0 < 6 < 1 et ZLT O =1

Less than 1

Bigger than 1

Params =[10, 10, 10] Params = [.1, .1, 1]




! I I .t Considérons ici que I'on a 3 mots, le triangle représente le support de la
- a Oca IO n densité des distributions multinomiales possibles sur les 3 mots, on
a'te n-te d e consideére les themes issus d'un tirage dans cette distribution de

distributions.

Dirichlet (LDA)

Chaque coin du triangle correspond a la distribution telle que la
probabilité 1 est donnée pour I'un des 3 mots. Le milieu d’'une aréte
donne une probabilité de 0.5 a chacun des 2 mots des angles et le
centre du triangle correspond a la distribution uniforme sur les 3 mots.

Bigger than 1 Less than 1

Params = [1, 1, 1] Params =[10, 10, 10] Params = [.1, .1, 1]




" allocation
atente de
Dirichlet (LDA)

value
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Exemple,
les champs libres des
dépots de plainte



Base STIC DSPAP petite couronne (92, 93, 94)

La table contient 3153503 lignes et 31 colonnes.

Chaque ligne correspond a un individu impliqué. Si la ligne est du type C (“Constaté”), alors
cet individu est une victime ; si c’est un type E (“Elucidé”), alors c’est un mis en cause.

Chaque ligne comporte des informations sur:

- la procédure : numéro de procédure, service en charge, date de transmission...

- le fait : date du fait, tranche horaire du fait, jour de la semaine, nature du lieu,
commune... Les index relatifs a la nature du fait sont renseignés dans 3 champs:
index1, index2, index3 (par ordre de gravité décroissante), avec en regard le nombre de
faits pour chacun (dans nb1, nb2, nb3).

- la personne (victime ou mise en cause selon si la ligne est ‘E' ou ‘C’) : date de
naissance, sexe, profession, commune de résidence, nature drogue..

- champ libre ‘Véhicule préjudice’




Objectif poursuivi

La nature du préjudice renseigné dans les index1, index2 et index3 peut étre regroupée en
24 modalités, dont certaines se rapportant a des violences ou des infractions a I'encontre
de la famille, mais il n'existe pas une catégorie propre aux violences familiales.

Le champ libre peut contenir des informations permettant de préciser la nature du préjudice.

En particulier, on cherche, dans un volet de cette étude a identifier les cas de violences
familiales, le champ libre peut donner des indices (par exemple I'expression exacte
“violences conjugales”, mais également d'autres formulations inconnues a priori).

On dispose de 2532416 lignes au champ libre non vide




Exemples de champs libres

appels tel malveillants petit ami

frappe par marl maitresse autres ind 1tt cmj b...

ile aprf san retention entrave circulation tra...
suite vol effrac cellule vitre descellee

ile aucune decision pref gav defere sur

ile aucune decision pref gav sur defere

outrage sur pcmsp agent ratp tvm

ile mise demeure quitter css

citroen picasso rouge rayures

tentative vol effraction pesee portefenetre pa...
tentative vol effractio fenetre fils allum lum...
violences volontaires agravees dup req itt
violences volontaires coup poing dup med

violences conjugales conj alcool affc epoux itt

delalssement mineur

Avant de tenter déterminer
les cas de violences
conjugales a partir de cette
information textuelle en
mobilisant des techniques
de classification
supervisée, on commence
par explorer les champs
pour avoir une meilleure
idée de leur contenu.




violence

menace

malveillant

voiture

document 1

1

1

document 2

2

document 5

document 6

document 7

document 8

document 9

docurnent 10
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docurnent 14

document 15
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Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 12 (3.8% of tokens)
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 8 (4% of tokens)
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Remarque sur le clustering

Le clustering est rarement le but du clustering, on peut s’en servir a différentes fins :

- Soit en complément des statistiques descriptives pour explorer de facon plus avancée
les données (ou des résultats comme dans I'exemple précédent sur les compétences
recherchées dans les offres d’emploi)

- Soit en prétraitement d’'une procédure supervisée, pour réduire la dimension (la LDA et la
LSA, comme par ailleurs I'’ACP, peuvent servir a réduire la dimension avant application
d’'un algorithme de classification, dans notre exemple cela nous sert a identifier un
champ lexical dans le but d’établir des regles déterministes pour affecter un code 0 ou 1
aux champs textuels selon qu'ils indiquent un cas de violence familiale ou non).

Le clustering est sensible a I'échantillon, au prétraitement (normalisation, pondération pour
le texte, les réseaux), aux variables retenues ou leurs transformées (feature engineering),
tous ces parametres doivent donc étre choisis en lien avec le but poursuivi.




Clustering de donnees textuelles
en grande dimension
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Architecture

A la base des systémes dits « big data », il y a un principe central : la distribution, a la
fois des données et des traitements, sur un ensemble de machines formant un cluster.

Le stockage des données brutes s’appuie sur un systeme de fichiers distribués. Dans
les faits, les fichiers sont donc découpés en blocs de taille constante, répartis et
répliqués de maniere homogeéne sur 'ensemble des machines dédiées au stockage.

Cette répartition va permettre le traitement en paralléle des données et donc un gain de
temps proportionnel au nombre de machines utilisées.




Le traitement est transmis au noeud maitre
supervisant le cluster qui aura la charge de le
transmettre a son tour aux différents noeuds
de traitement mais également de s’assurer du
bon déroulement des opérations.

Architecture

En effectuant les opérations directement au
niveau des nceuds on gagne le temps de
déplacement des données.

h‘\ -“u, Battement, Planification, Duplication

La réplication permet en outre une tolérance

a la panne d’'une ou plusieurs machines,

- s d'autant plus probable que le nombre de
T machines est grand. Les architectures « big

data » sont donc congues pour étre robustes.




Architecture

Réseau trés haut débit

Infrastructure

fealezlualealoalealealesl
s

Systéme de stockage
centralisé

Serveurs de calcul

Fig. 1 - Cluster de calcul HPC

Réseau moyen débit
]

HDF5
-

b B B, e Elr
T ———— -

Serveurs de calcul intégrant les
périphériques de stockage

Fig. 2 = Cluster Hadoop

Cette technologie ne doit pas étre
confondue avec la parallélisation
d’'un calcul sur les cceurs d'un
micro-processeur par exemple, au
sens ou dans ce dernier cas chacun
des nceuds impliqués dans le calcul
a acces a l'intégralité des données
et c’est le calcul seul qui est
distribué entre différentes unités de
calcul (par exemple différentes
itérations indépendantes d'un méme
algorithme).



Architecture

Cette technologie, plus ancienne (apparue dans les années 60 et popularisée dans les
années 90), est caractérisée par un grand nombre de serveurs dont les processeurs sont
mobilisés pour effectuer les calculs des utilisateurs (calculs pouvant étre tres
complexes), un systeme de stockage de données centralisé permettant la sollicitation
simultanée par de nombreux serveurs de calcul et un réseau tres haut débit reliant les
serveurs entre eux ainsi qu'au systeme de stockage central.

On parle de cluster de calcul ou HPC (High Performance Computing, calcul haute
performance).



Architecture

Le choix entre ces deux architectures repose sur des compromis : si I'on souhaite
appliquer des traitements simples ou parallélisables sur un énorme volume de données, il
sera moins colteux de laisser les données en place et d'aller effectuer le traitement
localement (les fichiers distribués sur des machines distinctes avec leurs propres
capacités de calcul), pour ne déplacer vers le serveur maitre qu’un résultat agrégé.

Faire transiter cette énorme quantité de données vers les serveurs de calcul entrainerait
d’'importants colts en termes d'infrastructures de réseaux.

A l'inverse, si les données ne sont pas suffisamment importantes, ou que les traitements
sont beaucoup plus sophistiqués, les colts fixes d’'une architecture Big Data pourrait la
rendre moins attrayante.

Remarque : les architectures distribuées pour les données massives tendent vers une
technologie hybride mettant en commun des capacités de stockages et de calcul.



Le passage a |I'échelle - scalability

L'architecture Big Data repose sur un principe flexible puisqu’en cas d'accroissement sensible des
données, il suffit de rajouter des machines, ni I'architecture informatique dans sa globalité ni les
traitements ne doivent étre refondus : on dit que le systéme passe a I'échelle.

Hadoop est la solution historique de stockage (avec HDFS) et de traitement (MapReduce) des Big
Data. Plus récemment est apparu un nouveau challenger, Spark, qui est devenu la solution de
référence pour le traitement de données massives.




Map Reduce

MapReduce est la premiére implémentation pour les big data du principe de parallélisation des
traitements appliquée aux fichiers distribués. Elle repose sur deux fonctions principales, map et
reduce, qui sont appliquées parfois a de multiples reprises.

La premiere décrit une transformation que I'on applique aux valeurs d’'une collection de données
au format clé / valeur ; la deuxieme applique une opération a toutes les valeurs d'une méme clé.

Prenons |'exemple du dénombrement des nucléotides composant un brin d’ADN
«AGTCGGGGCT». L'objet en entrée est donc une séquence, et on souhaite obtenir en sortie une
table avec les différents symboles et le nombre d'occurrences de chacun d’entre eux dans la

séquence initiale : (A1), (C,2), (G,5), (T,2).



https://fr.wikipedia.org/wiki/Nucl%C3%A9otide

Map Reduce

La démarche « naturelle » consiste a prendre le premier symbole de la séquence, de noter dans la
table de sortie son nom et d'initialiser un compteur a 1, puis de revenir a la séquence, d'identifier le
second et s'il correspond au premier, d'incrémenter le compteur correspondant...

Cette démarche est assez simple a décrire, mais demande en pratique de parcourir tout ou partie
de la séquence a chaque itération.

Cela n'est pas problématique si la séquence est aussi élémentaire que celle prise dans cet
exemple... mais le devient si elle correspond au génome humain, constitué de quelques milliards
de nucléotides.




Map Reduce

£

La méme opération réalisée en Map Reduce, Lé

correspond aux opérations suivantes : E_

%

- lors du chargement des données, la séquence =

a été coupée en plusieurs sous-séquences -

chargées sur différentes machines ou nceuds 3

|-

- la premiére étape (« Map ») consiste alors a 3
appliquer au niveau de chaque noeud et pour

chaque élément une fonction dont le résultat ¢

est un couple constitué d'une clé et d'une 3

valeur. Ici, la clé correspond au symbole lu, et f

la valeur a I'occurrence 1 : on a donc une liste %

de couples (A1), (G,1), (T,1), (A1),.. 5

Final output (A, 5) (T, 4)(G,5) (C,6)




Map Reduce

- Dans une deuxieme étape de triage
(«shuffling and sorting»), on rassemble sur
un méme noeud toutes les paires
correspondant a une méme clé.

- Finalement, on applique une fonction
d’agrégation (« Reduce ») qui combine (ici
on somme tout simplement) les valeurs
correspondantes a chaque clé.

On aboutit dans cet exemple a quatre paires
constituées d'un symbole et du nombre
d’occurrences de ce symbole sur I'ensemble de
la séquence.

Map (kay, value) solitting

Sort and shuffle

Reduce (wey, value)lpairs

Input files

1 1 1 [;; “
Y Y Y Y
(A, 5) n' 1) IG 5) (C, B}

Final output

\//

(A, 5) (T,4)(G,5) (C,6)




Algorithmes
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1. k initial "means” (in this
case k=3) are randomly
generated within the data
domain (shown in color)

2k clusters are created by
associating every observation
with the nearest mean. The
partitions here represent the
Voronoi diagram generated by

the means.

h
2&:\

3. The centroid of each of the
k clusters becomes the new
mean.

4. Steps 2 and 3 are repeated
until convergence has been
reached.



Les K-means

L'étape la plus intensive en calculs est |'étape de calcul des distances. A chaque étape
on doit calculer nxk distances (entre chaque observation et chacun des k centroides).

Le calcul d'un objet aux centroides est indépendant du calcul d'un autre objet aux
centroides.

Par conséquent les calculs des distances d'objets différents aux centres peuvent étre
parallélisés.

Référence : Parallel K-Means Clustering Based on MapReduce, Weizhong Zhao,
Huifang Ma, Quing He, 2009




Les k-means distribués

Admettons qu’on ait 6 objets et qu'on cherche a retrouver 2 regroupements :
ABCD d'un coté et EF de l'autre.

E

B
A QO
A ©OF
D

o P P

On fixe 2 centroides aléatoirement au départ, par exemple C et E que I'on stocke
avec les labels C1 et C2.

Au départ on va répartir aléatoirement les 6 observations sur 2 noeuds, par
exemple AED et BCF.




Les k-means distribués

combine
ﬁ

reduce

L'opération map consiste a calculer
pour chaque observation d'un noeud la
distance aux centres (ici C et E,
labellisés C1 et C2), et donc assigner a
chaque observation le centre le plus
proche.

L'output de I'opération map est un
couple clé valeur avec comme clé le
centre et comme valeur I'étiquette de
I'observation et ses coordonnées,

pour le noeud 1 :

A->(C1,{A(XAyA)}),
E-> (C2, {E.(XEYE)}),
D -> (C1, {D,(xD,yD)})



Les k-means distribués

L'opération combine vise a réunir les
couples admettant la méme clé.

Donc dans le noeud 1, les couples (C1,A)
et (C1,D) par exemple, ce qui fournit le
couple clé valeur :

reduce (C1,{(xA+xD,yA+yD) {AD,2}}) et (C2,
{(xE,yE){E,1}}) pour le noeud 1.

La valeur comprend la somme des

T — coordonnées des observations allouées
a ce centre (utile pour la réactualisation
du calcul du centroide), les étiquettes et
le nombre d’observations.
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Les k-means distribués

combine

combine

|

reduce

L'opération reduce vise a réunir les couples
admettant la méme clé répartis sur des
noeuds distincts.

Aprés I'opération combine on a
(C1, {(xA+xD,yA+yD),{A,D,2}}) pour le noeud
1 et (C1, {(xC,yC),{C,1}}) pour le noeud 2.

Ici I'opération de réduction consiste a
sommer les coordonnées (xA+xD)+xC,
(yA+yD)+yC d'une part, et les fréquences
d’autre part 2+1, et de diviser les sommes
des coordonnées par les fréquences :

(C1, {((xA+xD+xC)/3,(yA+yD+yC)/3) {A,D,C}})

Ces nouvelles coordonnées sont celles du
nouveau centroide, représentant le cluster
des observations (A,D,C).



Les k-means distribués
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Examples

Scala  Java  Python

The foliowing code shppets can be exetutod in spark-shall

In ihe foliowing example afier iading and parsing data, we use the ©4esns object 1o custer the data into twe clusters. The number of desired
chusters Is passed 1o the algarithm. We than compute Within Set Sum of Squared Ermor (WSSSE). You can reduce this ermor measure by incressing
K. In fact the cpimal k (s usually one where there is an “elbow” In the WSSSE graph.

Ilmport org. apache, spark, sL106. ¢ Ludtering. MMeass
inpert org.apache.spark. sllis. linalp. Vectors

ff Lood and garse the dats
val data = sc.textfilel"datarmllib/kmeans_data. tut")
val pursedata = dolo.mepls == WVectors.densels.splitl’ Jomapl . teloublel )

M Cluster the gats inte Pwp classer walng EMeans
val mal lusters = 7

vl nunlverations = 28
val clusters = WMmans. trainiparseddata, ouellusters, mmiterations)

Les 3 opérations map, combine
et reduce se succedent jusqu'a
convergence.



Latent semantic analysis




Latent semantic analysis

On décompose la matrice documents termes (DTM, mxn) en une matrice U mxn, S
diagonale nxn et V nxn : DTM = USV’ (décomposition en valeurs singuliéres)

On fait une hypothése de faible rang (k) sur la matrice diagonale, on considéere que
I'essentiel de I'information peut étre résumé par un petit nombre de “directions
sémantiques principales”.

On détermine le rang k<n (nombre de termes), par une régle du coude sur la distance de
Frobenius entre la matrice de départ et son approximation, ou un pourcentage de
variance expliquée.

k peut étre interprété comme le nombre de concepts latents. Et DTM peut étre
approchée par le produit de U’ mxk, S’ kxk et V' kxn.



Latent semantic analysis distribuée

Si le nombre de termes est raisonnable, on va obtenir la décomposition en valeurs singulieres
en passant par la détermination des valeurs propres et vecteurs propres de la matrice carrée :
DTM'’ x DTM, de taille nxn, ou n le nombre de termes peut étre trés inférieur a m le nombre
de documents (sur des jeux de données comme Wikipédia par exemple).

Il existe une relation simple entre les valeurs singuliéres de A et les valeurs propres de ‘AA
(les secondes sont le carré des premiéres), et entre vecteurs singuliers de A et vecteurs
propres de ‘AA et de AA'.

On peut utiliser I'algorithme de la bibliotheque ARPACK pour calculer les valeurs et vecteurs
propres les plus importants. La multiplication d’'un vecteur par la matrice DTM est la seule
opération de grande ampleur (et peut étre distribuée). On fera référence a DTM’ x DTM par la
matrice A dans la suite.




Algorithme - principe de base

L'algorithme de Lanczos permet de se ramener a la matrice H
tridiagonale et semblable a A (donc admettant les mémes
valeurs propres : H=U"TAU).

On sait qu'il existe une matrice de cette forme lorsque A est
symétrique.

En réalité on construit une suite de matrices H_ dont les valeurs
propres convergent rapidement vers celles de A et sont
facilement calculables (les plus grandes convergent le plus vite,
on n'a pas forcément besoin de tout le spectre en général).

(e B
B: @z B3
By ay B,

Bm

ﬁm "xm_;




Algorithme - principe de base

Soit u, un vecteur initial de norme unité, on crée, pour k=2 am la
suite (u,) orthonormée telle que : B,,.u,,. =Au, -au -B.u, .

ou:

- V=AY B,

- a.= (v, u,), Hpy =
T Ve T Ve gl

= Bry =V

= Uy =By

Ona Um‘1AUm =H_,avec H_tridiagonale de termes q, et B, et
dont les valeurs propres convergent rapidement vers celles de A

[y B
B2 @y P
ﬁs L Ba

Bm

fjm mm;




Algorithme - principe de base

La méthode dite de décomposition QR permet de calculer les valeurs propres d'une
matrice A (il existe différentes approches pour calculer Q, R non uniques), et est
d’autant plus efficace sur la matrice de Hessenberg calculée précédemment.

On décompose A = QR avec Q orthogonale et R triangulaire supérieure.
Il vient RQ = Q'AQ, RQ est donc semblable a A et a donc les mémes valeurs propres.

On opeére la décomposition QR de RQ, ce qui fournit une nouvelle matrice semblable a
A:RQ=Q'R =A.llvient: R'Q" semblable a A également.

En itérant le processus on généere une suite de matrices semblables a A.




Algorithme - principe de base
On note A" = lim RQ, =lim R _en montrant que lim Q, = |

La suite A, converge donc vers une matrice A" triangulaire supérieure (et semblable
a A) dont les éléments diagonaux sont les valeurs propres de A.

Algorithme
AP = A I Si la limite existe,
Décomposition @R de A% = 400 — Q(0) g(0) : "
Al = R{ﬂ'}q{ﬂ] Alsa) = 11113;: Alk)
Décomposition @R de A1) = AU = QR est triangulaire supérieure
A = pMQL et semblable a A.

Décomposition QR de A1) = Alk-1) = glh-1) gle—1)
Alk) — Rlk=1))(k=1)

(les valeurs propres sont ses
éléments diagonaux)




Algorithme - principe de base

—183 —48 4064584445 —20.5079721005 —31.1967604278
4 _ | B92B00L1GATH4  183.1570426466  86.1545150544 1004673262120
0 0.3272285441  —11.7853328656  23.0080122256
0 0 ~5.4857473003  11.3273803080
Qi R0}
=0.25539 =0.07440 —(.21603 0.93946 716.502 183.447 BE.5350 105.103
0.96684 —0.01965 —0.05706 0.24815 D 0.32820 —11.9177 24.1837
0 0.99704 —0.01724 0.07499 0 0 —5.62801 11.9258
0 0 0.97467 0.22410 0 0 0 002191

0.16449223238 31.239616571 —64. 704608514 75038221617

(03173181807 —1L.888840104 23.755415435 4.60TI2TTTOH
0 ~5.6122240602 11710547613 2.2504716426

] 0 0.0213496146 0.0043005434

Al =




Algorithme - principe de base

— 183 —48 4064584445 205079721005 —31. 1967604278
4 _ | 9928001164734 183.1570426466 ¥6.1545150544  100.4673262120
0 03272280441 =11.TE33I28006  23.0080122256
i} il =5 4B5T4T3003 116273803080
ol Rt}
—0.46000 0.87550 —0.14668 —0.01950\ [ —0.35737 —3.81395 8.67135 —349.268
—0.88792 —0.46357 0.07600 0.01010 0 33.6780 —60.3768 654,497
0 —{, 16064 —0 97742 —0.12963 0 0 —0, 16202 —111.913
il ] —0.13177 0.99128 0 ] ] —14 8720
3 5508638700 =0.0980170419 37 311859837 =347 38040814
a3 — | ~29-903327829 —3.7141310160 —15.876681726 658.14383638

0 0.0269980710 14905521505 —110.915%3550
0 0 1.9597506587 —14.742354350




Algorithme - principe de base

—183 —48 4064584445 —20.50T9721005 —31.1967604278
4 _ | $92-B00L1G4TI4  183.1670426466  86.1545150544  100.4673262120
0 0.3272285441  =11.TR53328656 23.0080122256
0 0 —5 4857473003  11.5273903060
Qi784) RiTe4)
—1.00000 1.6e='%  0.00000 ©0.00000 381165 —30.4272 50.5250 622.739
~1.6e1% —1.00000 —2.e~*5 0,00000 0 —3.64206 362773 386.234
0 987895 1 00000 —4.26 %2 0 0 —1.53262 160.212
i) 0 =427 1.00000 0 0 0 =1.36303
-3 8116468558 20427166103 —50,524086G826 622.73876473
4788 — 5970094~ 2,6420581683 —3.0277337508 38623421835
' 0 — 25093167299 | BIUG16UIS0  16Y. 21282004

0 ] 5677704~ —1.3630282256




Algorithme - principe de base

~182 —48 4064584445 —20.5079T21005 —31.1967604278

o _ | 9928001154734 183.1579425466  #6.1545150544  100.4673262120

0 0.3272265441  —11.7853328566  23.0080122256

0 0 —5.4857473003  11.5273803090

Valeurs propres trouvées: Qi RO

Ar = —3.81164685575223 —1.00000 1.€~'% 000000 0.00000 Y [ 3.81165 —30.4272 50.5250 622.739
Az = 3.64205816828632 ~1.8e~%% —1,00000 —2.6~%5 000000 0 —3.64206 362773 386.234
Az = 1.53261601304088 0 2275 100000 4204 0 0 153262 160212
Ay = —1.36302822557407 0 0 —43:~2 1.00000 ] 0 o —1.38303

~3. 8116468558 30427166103 —50.524086G826 622.73476473
5.0970084e~"%  2.6420581683 —3.0277337518 3K6.20421835
0 —2.50316e299 1 BSUG16UIS0 16U 21230004
0 ] 5.677704e~% —1.3630262256
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LDA - rappel

La LDA extrait les themes principaux dans un grand corpus de textes
Chaque théme est décrit par une liste ordonnée de mots représentatifs
Chaque document est décrit par la répartition des themes gu'il traite

C’est une technique non supervisée qui peut étre utilisée a titre exploratoire ou
comme une matrice de pondération pour mesurer la similarité entre concepts,
documents ou appliquer une technique supervisée (elle est alors assimilée a une
technique de réduction de la dimension).




LDA - challenge

On cherche la distribution a posteriori jointe des pondérations des themes par document et
mots par theme. La constante de normalisation est difficile a calculer a cause du couplage

entre z, theta et phi, on a besoin d'une méthode approchée.

p(0,9,z,w; a, )

fop(ﬂ ¢,z,w; o, B) do do

p(ﬂ (,?.‘J,Z|W C}:,ﬁ

T D Ny
[ 1 p(er:8) ] | p(6a; @) | | P(24.0160) P(Wanl¢24.,)

- - - -
Z/ / HP((}5t;,ﬁ) H P(0q; @) Hp(zd:n|9d)P(Wd,n|¢zd1n)dqb dé
z Y079 4 4 e i




LDA - estimation

Plus précisément, il y a deux facons de réaliser I'inférence approchée du modéle :

- L'inférence bayésienne variationnelle (également appelée VEM) qui estime
une distribution plus simple mais proche (au sens de la divergence de
Kullback-Leibler) de la distribution a posteriori (proposée initialement, 2003).

- L'échantillonnage de Gibbs, approche stochastique appartenant aux
méthodes Markov Chain Monte Carlo (MCMC) qui construit une chaine de
Markov dont la distribution stationnaire est la distribution a posteriori (2004)




LDA

Les deux approches admettent leurs avantages et défauts.

L'inférence bayésienne variationnelle est une technique d’optimisation qui
converge vers un optimum local et les formules de mise a jour sont longues et

fastidieuses a dériver.

L'approche stochastique visite I'espace des variables latentes et permet donc de
trouver un optimal global, elle est simple a implémenter mais la convergence peut

étre plus longue.

Dans la suite on s'intéresse a I'approche par échantillonnage de Gibbs




Echantillonnage de Gibbs - principe

On considére deux variables aléatoires x, et x, de probabilité jointe p(x,, x,).
On connait leur probabilité marginale conditionnelle p(x.|x,) et p(x,|x.).

On veut approximer leur probabilité jointe p(x, x,), qui est difficile a calculer

L'échantillonnage de Gibbs permet de générer successivement T échantillons
{x®} avec x = (x_, x.), distribués suivant p(x,, X,)




Echantillonnage de Gibbs - principe

1. Initialiser aléatoirement xEm et xém

t+1) x(r+1))
172

2. Construire I'échantillon x(t+1) = (x1(

(a) Tirer aléatoirement x1“+1] suivant la probabilité marginale conditionnelle p(x; |xg])

(b) Tirer aléatoirement XSH] suivant la probabilité marginale conditionnelle p(x2|x1“+ﬂ)

3. Répéterjusquacequet=T

Les échantillons générés permettent d'approcher la distribution jointe p(x.,x,) :

. o W - £ .
p(xy =i, % =j) = ?Zé(xp,:) x 5(x$V, j)
t=1




(a)

P(x)




LDA par échantillonnage de Gibbs

L'échantillonneur de Gibbs génére des échantillons z {z Jq, Ou z(t)Gln assigne pour
chaque mot (indexé par n) de chaque document d un themej avec la probabilité :

Combien de fois le théme j Combien de fois le mot k est
apparait dans le doc. d ? associé au theme j dans la collection ?

#HZaw =/t —(dn) +o  #HZaw =) Worw =K} _(d.n) +8

P(2d,n = j|Z—(d,n)> Wd,n = K, W_(d,n))

#{Zd n f—(d, n) +Te #Zg w =), Wa' o }—(d.n) +WB
Comblen de mots Combien de fois le théeme j
dans ledoc. d ? apparait dans la collection ?

A la fin de I'échantillonnage de Gibbs, on obtient donc les pondération des themes par
document et des mots par theme (T est le nombre de themes et W la taille du vocabulaire) :

104 #{Z((;)”_, _J'} Bk lff){t] - #{Z '.n’ _ja Wqr n = k} +5
d,j

&K
#{zg,]n’} 4 Tk j #{Z“) ) =) Wgr v} + W5




LDA en grande dimension, un exemple

On distribue chaque document sur P processeurs (on répartit les mots des
documents) :

- le nombre d'occurrences de mots alloués au theme k dans le document | N
est distribué

- mais chaque processeur possede sa propre copie des poids des mots w dans
le themek:n (nombre d'occurrences de w allouées a k dans le corpus)

- et de la répartition des thémes dans le corpus : n_(nombre d'occurrences de
mot allouées au theme k)

On rajoute l'indice p pour le processeur.




LDA en grande dimension, un exemple

Dans cette version approchée trés simple, on effectue une LDA sur chaque processeur
avec des échantillonnages de Gibbs indépendants.

Pour chaque processeur on va donc a une itération donnée, allouer le théme k au mot i du
document j en tirant dans :

yr s —is - e |
pl:zijp = k|zpups K! ﬂ:s ﬁ] = {ﬂ: + nkgpplj{ﬁ + nzfjﬁlpj{ﬁ ﬁ + n'k;-rp]

Aprés qu’on ait alloué z, au niveau de chaque processeur (pour toutes les données dont il
dispose), et donc modifié Mo’ Mwikp et Ny avant de faire un nouveau tirage on met a jour
les comptes (opération reduce) :

Nk Nk + Z(nw|kp = nwlk) Ny kp € M|k ng = Zw M | k-
P




Passage a I'échelle de la LDA

Que I'on estime par inférence variationnelle ou échantillonnage de Gibbs, le
passage a |I'échelle est un challenge et un domaine de recherche active.

Plusieurs pistes ont été explorées et implémentées surtout du coté de l'inférence
variationnelle : Collapsed Variational Bayes dans Mahout, online variational bayes
dans Spark (I'étape E de I'algorithme EM peut étre facilement distribuée)...

L'aspect purement séquentiel d'une chaine MCMC la rend difficile a paralléliser a
priori mais I'approche proposée ici, sans garantie théorique de convergence,

semble empiriquement performante (Distributed Inference for Latent Dirichlet
Allocation, Newman et al., 2008 NIPS).




Questions ?
Contact : stephanie.combes@gmail.com






