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RESUME Des similarités entre documents a base de catégories sémantiques lateletespaux
de Fisher ont été proposées pour la premiére fois il y a dix ans par T. atofrdans le contexte
du “Probabilistic Latent Semantic Indexing”, puis étendues par Nyffgaegt al. (2006). Le
présent article présente une étude approfondie et une révision dectidas par (1) une des-
cription unifiée et simplifiée, (2) une étude du réle de la matrice d’'informat@RisherG(6),
et (3) une analyse de lI'impact des paramétres associés aux catedatémtes. Il fournit de
plus de nouveaux résultats expérimentaux sur une grande collecticocdenént provenant du
corpus d’évaluation TREC-AP.

ABSTRACTAN information-geometric approach for document similarities in the framkvodr
“Probabilistic Latent Semantic Indexing” was first proposed by T. Haim#2000) and later
extended (“revisited”) by Nyffenegger et al. (2006). This papesergs an in-depth study and
revision of these models by (1) providing a simpler unified descriptionénaark, (2) investi-
gating the role of the Fisher Information Matri%(#), and (3) analyzing the impact of latent
“topic” parameters in such models. It furthermore provides new ekpental results on larger
collections coming from the TREC—AP evaluation corpus.
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1. Introduction

L'indexation automatique de grandes collections de docusen vue de leur ana-
lyse, de leur organisation ou de leur fouille demeure I'us glands sujets de l'intelli-
gence artificielle moderne. Dans ce contexte, la représemi@des documents comme
mélanges de catégories latentes s’est avérée promettauseodele « Probabilis-
tic Latent Semantic Indexing » (PLSI) (Hofmann, 1999, Hofima2000, Hofmann,
2001) a base de représentations latentes probabilistesdaita diverses extensions
et applications sur des données textuelles (Vinokowtoal., 2002, Gaussieet al.,
2002, Steyvert al., 2004, Jinet al., 2004, Meiet al., 2006), sonores (Ahrenditt
al., 2005), ou graphiques (Monast al., 2004, Quelha®t al., 2005, Boschet al.,
2006, Monayet al.,2007, Lienharet al.,2007).

Dans ce contexte, la « similarité cosinus » employée a eeigsans justification
théorique, pour évaluer la proximité sémantique entre ohects, a laissé la place a
des similarités a base de noyaux de Fisher, mieux justifi@iduement (Hofmann,
2000). Cette approche a ensuite été étendue a plusieues anbdéles de similarité
résumés ci-dessous (Nyffeneggerl.,2006).

Cet article propose une étude approfondie et une révisioteddifférents mo-
deles par (1) une description unifiée et simplifiée, (2) unedédu réle de la matrice
d’information de Fishef7(6), et (3) une analyse de I'impact des parameétres associés
aux catégories latentes. De plus, il fournit de nouveaunltadts expérimentaux sur
une grande collection de document provenant du corpus ldé&tian TREC-AP.

La section suivante offre un rappel sur le modéle de docusneintes mesures
de similarité de PLSI. Le role de la matrice d'informationfsher est ensuite exa-
miné, suivi par une discussion sur les proportions entreliféérentes composantes
des noyaux. Pour finir, le cadre expérimental est présenés girincipaux résultats
sont résumeés, avant la conclusion.

2. Modeéle de documents et mesures de similarité
2.1. Le modele PLSI de documents

PLSI est un modéle a catégories latentes pour la classiiicdé documents et
la recherche d'information (Hofmann, 1999). Il modélise ttbcuments comme des
réalisations de tirages aléatoires successifs de couptesrent—terméd, w) : itéra-
tivement, une catégorie sémantiquec Z est d’abord choisie, avec une probabilité
P(z), puis un termev et un documend sont choisis avec respectivement des probabi-
lités P(w|z) et P(d|z). Dans PLSlw etd sont supposés indépendants poeponnu;;
la probabilité d’'une pairéd, w) s'écrit alors :

P(d,w) =Y P(z) P(w|z)P(dlz) .

2€Z d,w indép. az connu
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Les paramétres du modéle PLSI sent= (P(z), P(w|z), P(d|z)), pour tous
les z, w et d du modéle. Ces parameétres s'estiment par I'algorithme &agien-
Maximization (EM) pour une collection de documeitisdonnée (Hofmann, 1999,
Hofmann, 2001).

2.2. Variantes des noyaux de Fisher pour PLSI

Rappelons que pour une famillé(X|0) de modeéles stochastiques paramétrée
pard, le noyau de Fisher fournit une mesure de similarité entoriwences, lequel,
pour deux occurrences etY de cette famille au poirtt, est défini par

K(X,Y)=Ux(0)" G0)~" Uy(9), [1]

ouUx (0) est le gradient par rapport aux parametres de la log-vréisgme du mo-
déle :Ux(0) = Vylog P(X]6), et ou la matrice d’information de Fishéf(0) est la
covariance dé/x (6) : G(0) = Ex[Ux (0) Ux (6)"].

Le noyaux de Fisher pour PLSI dérivé par Hofmann (Hofman0020mesurant
la distance entre un documehét une requéte, s'écrit :

K. =3 PAGEED 5 Pt Pl 3 PETEI),

z

ol P(w|d) = ”(“g‘w), avecn(d, w) le nombre d'occurrences du termedans le do-

cumentd et|d| = > n(d,w), sataille (en nombre de termes).

Cette mesure améliore notablement les performances gaontagux formulations
originales qui utilisent la mesure cosinus. Toutefois, éaivéition dek™ néglige la
contribution de la matrice d'information de Fishéi(¢),! et contient une norma-
lisation par la taille du document|, dont la justification théorique n’est pas évi-
denté (Nyffeneggeret al., 2006). Différentes variantes pour le noyau de Fisher de
PLSI sont ainsi introduites :

1) La remarque concernant la renormalisation par la longuku document
conduit au développement d’un noyau de Fishiér, non normalisé pal|. Un noyau
hybride nommé VS («ector spacey) est également proposé, dans lequel la compo-
santeK ! liée aux catégories sémantiques latentes n'est pas neéni|d|, mais
ol la composant&’ 7, liée aux termes, I'est.

2) D’'autre part, I'observation concernant la matrice dimhation de Fisher
conduit au développement d'un noyau diD&IM » (Diagonal Fisher Information

1. Hofmann assimile= () a la matrice identité par une reparamétrisation justifiée dans le cas
des multinomiales ; cependant, PLSI n’est ni une multinomiale, ni daagamille exponen-
tielle, etG(0) peut s’éloigner significativement de la matrice identité dans ce type de cas

2. Elle pourrait cependant s’expliquer en envisageant le noyau smgld’ d'un processus sto-
chastique indépendant et identiquement distribué.
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Matrix), ou les composantes diagonales de la matrice d’informat®FishetG(6)
sont prises en compte en utilisant I'approximation

G(0) (i) = Z (Ud(g)(i))Q- (2]

deC

Par contraste et lorsque c’est nécessaire, on nomni€tdkos (Identity Fisher Infor-
mation Matri® les noyaux qui ne tiennent pas compte de ces facteurs eftgpo-
thése d'identité pou(9).

Nyffenegger et al. (2006) proposent une étude comparativeayau de Fisher
K", du noyau VSK'VS et de sa version DFIM(PFIMVS | e présent article va plus
loin en introduisant un certain nombre d’autres variantesnpyau de FishekF ; sa
version DFIM, KPFMF " qui prend en compte les termes diagonauxGdé) dans le
contexte dek’™; et KPFIMH '|a version construite de la méme facon a partirdé
Il étudie aussi indépendamment les composantes liées aurgeet celles liées aux
catégories latentes de chacun de ces noyaux.

3. Normalisations des différentes variantes du noyau

En appliquant I'équation [1] au modéle PLSI, on constate us les noyaux
sont composés de deux termes additifs : I'un reflete la dmrtton des catégories
sémantiques latentesc Z, et 'autre, la contribution des termes:®

K(d,q) = K.(d,q) + Ku(d,q) = Zk (z,d,q) +Zk (w,d,q)  [3]

a(2) U, Ua(w|z 2)
I I e

en notan®/,(z) la composante d&;(6) qui correspond &(z), et de la méme fagon

Uq(w|z) pour P(w|z), et oba(z) ety(w, z) sont soit égaux a 1 (cas IFIM), soit
représentent les composantes diagonales(de, estimées par I'équation [2] sur une
collection de documents':

9= YU ywz) = Y Uaw])?

deC deC

Le r6le normalisateur dé/(6) apparait ici clairement : premieérement, tous les
termes indépendants des’annulent dans,, etk. puisqu'ils se factorisent dang z)
etv(w, z) ; deuxiemements, et k,, ont une forme proche d@%, laquelle est
majorée par 0.5. Cette forme est exacte Iors(qeeq sont tous deux compris dans;
on a alors, par exemple pokif, a = Uq(z), b = Uy(z) ete = 3 5, Us(2).

3. Les contributions des parametrBéd|z) se simplifient, puisque pour deux documents d’in-
dicesd; etd, différents, les vecteurSy, ({ P(d|z)}) etUa, ({P(d|z)}) sont orthogonaux.
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Les expression détaillées de et k,, pour les différents noyaux étudiés ici sont
données dans le tableau 1.

k.(z,d,q) H IFIM (G(0) = 1) ‘ DFIM
P2(s,z)\
non F )
kZ(z,d,q) -
nor(r|r1:<)’;1lisé kg(z,d’ (]) = W Z(Z Q) (z{; P(Z) >

af(z)—1

—1
, P2(z|6
Hofmann || KH(z,d,q) = ZEIREED 1 pH(: q q) ( (2] )>
5

2

® - Kt -
&F(Z)71
« Vector
space» k;/S = ]{;E kZDFIM-VS = kDFIMF
(VS)

k. (w,d, q) toutes versions

o Pd2)P(glz) | P*EPw]) o
P(d,w)P(q,w) Z Wp((;w) [25 P25, w) }1;22((2@))}*1 — KDFIMF

)

ql2) P2(2)P(w|z) — KN
w\d w|q Zp p L w) {Z P2 ‘) ((5‘2))} -1 — JDFIM-H

kVS k‘H kDFIM VS __ kDFIM H

Tableau 1. Composante catégorids (z, d, g) et composante termés, (w,

différents noyaux de Fisher pour PL&ﬁ(d, w) = diw)

d,q) des
2
el . Noter quek!!

)
-k

F
w*
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4. Rapports et proportions entre composantes des noyaux

La renormalisation pafd| dans I'équation d’Hofmann entraine les proportions
suivantes entr& ™ et K'VS, exprimées en fonction d&* :

! [ K. K, |
non normalisé K* KF KF
Hofmann (2000) K m KF \lﬂ; KF
« Vector Space » KVS KF \l%\':l KF

Compte tenu de I'ordre de grandeur typique de la taillelgnombre total d’oc-
currences de tous les termes dans la collection de docunpamtsapport aux valeurs
typiques poutd| et|q| (i.e. |C|> > |d||q|), il est évident que le noyau VS est forte-
ment dominé par sa composairite,. Ceci est confirmé expérimentalement, comme
montré en section suivante.

En ce qui concerne les noyauk™ et K", on peut remarquer que la log-
vraisemblance non normalisée

IF(d) = Z dwlogZP P(wl|z)P(d|z)

et celle utilisée par Hofmann (2000Y, sont reliées palf(d) = %llF(d). Lorsque la
log-vraisemblance est multipliée par une constante, lanale Fisher résultant reste
inchangé (cf Eq. 1). Toutefois, si la log-vraisemblancenadgitipliée par une fonction
ded indépendante des paramétres, c’'est-a-ditg(8) = A\(d),(6), avecVgA = 0,
alors

G (6) = Ea [(Vola(0)) (Vola(p))] = Ea (M@ (V,lalp)) (Vola(p)"]
et
Kj(d, @) = M) (@) (Voly(0))T G'(9)7" (Valy(6) ).

qui, dans le cas général, ne peut pas s’écrire en term&s @e q).

Cependant, 9i7(#) n’est pas prise en compte (IFIM), les deux noyaux sont alors
bien en relation directe :

Ky(d,q) = \(d) X\q) Ko(d, q)-

Ainsi, entre les versions IFIM des noyauk™ et KM, on doit avoir : K"(d,q) =
il qlKF(d q). La raison pour laquelle cette relation n'est pas exacterwvént
rifiee dans les formules du tableau 1 vient du fait que ces udtasn uti-
lisent des hypotheses différentes dans leurs dérivatioRefmann (2000) pos-

tule que)_ P(Zjl‘j) (w|z) =~ 1, la ou Nyffenegger et al. (2006) postulent que

P(d,w ~
¥, P plaz) ~ 1.
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Remarquons toutefois que

3 Pwld) b1y = pay 1! 3 P(d7Z§P(w|z).

. Pluwld) [d] 2~ P(d

"U

Le passage de la premiére approximation a la seconde travesfonc|d|/|C| en
P(d), ce qui explique les formules obtenues (tableau 1).

Il'y aurait ainsi trois versions similaires possibles pas hoyaux d’Hofmann :
K", le noyau initialement calculé et décrit plus haut, maisais" = |‘dc\|‘2| KF, qui
ale mémeék, que K mais unk,, différent, etikHz = KF, qui ale mémé,,
que K™ mais un autré., .

1
P(d) P(q)

Ces trois noyaux ont été comparés expérimentalement : ormsate aucune
différence dans les résultats finaux (le classement desraus), les différences dans
les valeurs des scores de similarité étant de I'ordréde%. Ceci vient de ce que
|d|/|C| estde fait un trés bon estimateur®él) = . P(d|z)P(z). Pour des raisons
de cohérence avec la littérature existante, nous gard@oh8 plutdt queKH: ou
K2,

Nous avons donc en tout 14 noyaux différents qui s’exprirteaum sous la forme
de I'équation [3] et sont résumés dans le tableau 1 : les tmuidéles IFIMKF,
K", et KVS; leurs versions DFIM; et les (huit) versions d€, et K, réparties
entre KOFIMIF et g (OFIMIH =~ A noter qu’il n’y a pas deK,, ni K. spécifiques
pour KCFMIVS puisque par constructioi PFMIVS — g OFIMIF gt f((DFIMIVS
KQ(UDFIM-)H_

5. Expériences

Nous avons évalué ces 14 noyaux sur les bases d'évaluatindastl de la re-
cherche d'information CACM, CISI, MED, CRAN et TIME proventade la collec-
tion SMART*. Nous les avons de plus évalués sur un corpus nettement aind, g
constitué d’'une partie du corpus TREC-AP 89 (Harman, 19958, collection de
nouvelles d'agence de I'’Associated Press collectées aundée 1989. Pour des rai-
sons pratiques (temps de calcul et taille mémoire), sesil8466 premiers documents
de la collection et les 50 premiéres requétes ont été cai®eren ce qui concerne
les occurrences de termes, cela constitue une base plusfdis plus grande que la
plus grosse base de SMART, et pres de 5 fois plus grande ea tlsmombre de do-
cuments. Les caractéristiques principales de ces corgugsldation sont présentées
dans le tableau 2.

4.ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart/
5. Documents AP890101-0001 & AP890131-0311.
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| [CACM [ CRAN [ TIME [ CISI | MED | AP89_O1XX|

Nb de termes| 4911 4063 13367 | 5545 | 7688 13379
|C| || 90927 | 120973 | 114850| 87 067 | 76571 | 1321482
Documents
Nb 1587 1398 425 1460 | 1033 7 466
|d| moyen || 56.8 85.1 268.6 56.7 73.8 177.2
Requétes
Nb 64 225 83 112 30 50
|¢| moyen 12.7 8.9 8.2 37.7 114 79.3

Tableau 2. Caractéristiques principales des corpus d’évaluation.

CACM CRAN TIME CISI MED  AP89
MAP de BM25 314 42.4 69.2 123 523 19.7
KH MAP 30.0 33.6 55.6 20.2 49.8 16.5
@ | KPAMH MmAP 23.2 37.0 60.8 15,6 455 21.6
<
S | Meilleure MAP
30.7 37.6 60.8 20.3 53.8 21.6
é des noyaux PLSI
Meilleur  noyau KF KDFIMH  [DFIMH VS frH  [rDFIM-H
PLSI, v bt v
pour|Z| = 16 64 8 8 32 48
noyau PLSI > Non Non Non  OUI  oui oui
£ | BM252
é K, contribue ? Non Non Non Non  peu Non
c
@]
O DFIM_ G(9) Non Oui Oui Non peu Oui
contribue ? (Ku) (K.) (Ku)

Tableau 3. Principaux résultats et conclusions des 3024 expériencetes 14 mo-
deles et 6 corpus.
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Pour les expériences sur les collections SMART, six expéeg avec des condi-
tions initiales d’apprentissage différentes ont été éfiées pour chacun des modéles,
et pour différents nombres de catégories latentg$| :€ {1,2, 8,16, 32, 64,128},
soit un total de 2940 expérienée®our le corpus TREC-AP, les expériences n’ont
été faites que sur la base d’une seule condition initialespaur différentdZ| €
{1,32,48,64,80,128}, soit 84 expériences en tout.

Pour toutes ces expériences, le stemming a été effectuéa ta stemmer de
Porter de Xapiah Les résultats ont été obtenus grace a I'outil standaet_eval®.
Nous utilisons ici la mesurislean Average PrecisiofMAP) pour les présenter, mais
les conclusions se sont avérées étre exactement les méaunda avécision a 5 points
(P5) ou la R-précision.

Toutes les figures (excepté la 5) représentent la MAP enitonde | Z|, avec des
barres d’erreur verticales correspondant & un écart type.

Les résultats les plus importants de ces 3024 expérieramsngs dans tableau 3,
sont :

1) Comme Tillustre par exemple la figure 1KPFIM-VS gDFIM-H T ErHY (regp.
{ KPFIMF - KDFIM-F1y se comportent de fagon semblable. La raison est que le rdle
normalisateur dé€/(9) rend K, < K,, pour les noyaux DFIM.

2
De plus,KVS ~ KH puisquel%q| > 1, comme mentionné en section 4. Le
modele VS ne vaut donc pas la peine d’étre considéré, pulisgite de trés pres le
comportement de la composarité>FM)H,

2) Comme Tlillustre par exemple la figure &, détériore les performances, de
fagcon générale : seul, il donne de mauvais résultats ; de @luiir et & mesure que
son role devient plus important dahg' et KF, quand Z| s’accroit, les performances
de ces noyaux se détériorent : partanfdg pour une valeur faible dgZ|, les perfor-
mances dé(" et KT chutent jusqu’a celles d&, pour|Z| élevé.

3) K, pris seul offre toujours de bons résultats, si ce n’est laflenes résultats.

4) On observe les mémes effets sur le corpus TREC-AP corpuplud grande
taille, comme illustré au bas de la figure 4.

5) Comparés au modele BM25 (Robertsziral., 1994), qui est I'état de I'art en
la matiére, les meilleurs noyaux basés sur PLSI donnent déeure résultats sur
les corpus les plus difficiles sémantiquement : CISI, ou teichents et les requétes
partagent peu de termes, ce qui en fait un échantillon de glooir évaluer les modéles
de recherche robustes a la synonymie ou qui utilisent dégaaes latentds MED
(vocabulaire spécialisé) et TREC-AP.

6. 2940 : 5 corpus, 6 expériences, 7 nombres de catégories latehitea@taux.
7.http://xapian.org/

8.http://trec.nist.gov/trec_eval/

9. CISI est remarquable en ceci que certaines requétes sont seppogaraire des documents
avec lesquelles elles ne partagantunterme significatif.
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Figure 1.Résultats typiques illustrés ici par la base CRAN, montrauie
KPFMVS(yS)~ KDFIMH(\WH), KVS(vs)~ KH(wh) et KPFMF(F) ~ KPFIMF (W),
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CACM

Cisl

Figure 2. Résultats obtenus sur les corpus CACM et CISI pour différevadéles :
KE)FIM'F (WF), KBFIM—H (WH), KZDFIM—F (ZF), KZDFIM—H (ZH), KH (h), KF (f), KE)
(wf), K (wh), KF (zf), etk (zh). La barre horizontale représente la performance
du modéle BM25, indépendant (€|, qui constitue I'état de I'art. Autres corpus en
figures 3 et 4.
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Figure 3. Résultats obtenus sur les corpus CRAN et MED (légende figure 2
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Figure 4. Résultats obtenus sur les corpus TIME et TREC-AP (légendte 2.
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Figure 5. Courbes précision-rappel sur le corpus MED pour BMZ8;FMH avec
|Z|=64 (H64), KPFM-VS avec|Z|=64 (VS64),K", avec|Z|=32 (h32), etk VS, avec
|Z]|=32 (vs32).
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Le seul cas ou les conclusions précédentes doivent étreéemmest le corpus
MED. Sur ce corpus, les différents noyaux se comportentg@lusoins bien en fonc-
tion de la valeur de rappel considérée (Figure 5) : certainsmmeilleurs a bas rappel
et d'autres a haut rappel. Des mesures globales comme MAPRye&ne permettent
pas de rendre compte de ce genre de nuances.

6. Conclusion

Le présent article analyse différentes dérivations de moya Fisher pour le mo-
deéle PLSI. Il se concentre particulierement sur le réle dedérice d’'information de
FisherG(6) et sur I'importance relative des composantes représelgamontribu-
tions des catégories sémantiques latentes et des terrmesctigement.

Nous avons pu confirmer expérimentalement que les mode@aargique latente
comme PLSI peuvent se révéler intéressants dans des miecke documents sé-
mantiqguement difficiles, ol documents et requétes ne gartga@s nécessairement de
termes significatifs, si tant est que des capacités de calffisantes sont disponibles.

En ce qui concerne le réle des composantes « catégories tgnesnatentes »
et « termes »K, peut clairement étre négligé — tous du moins pour les nontdees
catégories latentes qui permettent une utilisation puatdg tels modélesf| petit). Il
est fort possible qu’'un nombre beaucoup plus grand de caSgEmantiques latentes
(|Z| grand) améliore les performances He, particulierement pour les plus grandes
collections de documents ; mais en pratique, il n’est pasiplesd’entrainer de telles
configurations, parce que PLSI ne passe pas a I'échellemestt sur les grandes
collections pour lesquelles 'idée serait promettéfise

En ce qui concerne le réle de la matrice d’'information de &iskon réle nor-
malisateur améliore les résultats sur les collections lies grandes (TIME, CRAN,
TREC-AP89).

Globalement, pour les corpus ou PLSI pourrait étre avamtagar rapport aux
modeéles standards, il est recommandé d'utilis@F"™+ comme mesure de similarité.
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