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1 Introduction
Le modèle Latent Dirichlet Allocation (LDA) [2] est un modèle probabiliste génératif qui permet
de décrire des collections de documents de texte ou d’autres types de données discrètes. LDA fait
partie d’une catégorie de modèles appelés “topic models”, qui cherchent à découvrir des structures
thématiques cachées dans des vastes archives de documents. Ceci permet d’obtenir des méthodes
efficaces pour le traitement et l’organisation des documents de ces archives: organisation automa-
tique des documents par sujet, recherche, compréhension et analyse du texte, ou même résumer des
textes. Aujourd’hui, ce genre de méthodes s’utilisent fréquemment dans le web, par exemple pour
analyser des ensemble d’articles d’actualité, les regrouper par sujet, faire de la recommendation
d’articles, etc. Des modèles de ce type peuvent également s’utiliser sur des images, en utilisant des
“mots visuels”, par exemple pour regrouper des images par catégorie (voir L. Fei-Fei et P. Perona
[3]), ou encore pour les problèmes de filtrage collaboratif (collaborative filtering), par exemple la
recommendation de films, en assimilant un utilisateur et les films qu’il a vus à un document et les
mots qu’il contient.

Le LDA est un modèle Bayesien hiérarchique à 3 couches (voir la Figure 2 pour une représen-
tation graphique): chaque document est modélisé par un mélange de topics (thèmes) qui génère
ensuite chaque mot du document. La structure des documents du corpus peut être déterminée par
des techniques d’inférence approchée basées sur des méthodes variationnelles ou des méthodes de
Gibbs sampling. Les paramètres des distributions peuvent être estimés par l’algorithme EM. La
librairie lda-c de D. Blei (qui utilise des méthodes variationnelles pour l’inférence et l’estimation
de paramètres) et le package R lda (qui utilise le collapsed Gibbs sampling) on été testés sur des
corpus de textes adaptés.

2 Le modèle
La Figure 2 représente le modèle graphique de LDA et la Figure 1 en donne une intuition. Com-
mençons par expliciter les différents termes et paramètres du modèle:

• Un mot w est la donnée discrète, correspondant à l’indice d’un mot dans un vocabulaire fixe
de taille V . On peut considérer que w est un vecteur de taille V de composantes toutes nulles
sauf pour la composante i où i est l’indice du mot choisi (wi = 1).

• Un document est un N-uplet de mots, w = (w1, . . . , wN ).
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Generative model for LDA
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• Each topic is a distribution over words
• Each document is a mixture of corpus-wide topics
• Each word is drawn from one of those topics

Figure 1: Schéma décrivant LDA. A gauche, on peut voir la structure de chaque topic, donnant
une probabilité à chaque mot d’un vocabulaire fixe. Pour un document donné, l’histogramme à
droite décrit la distribution de topics dans ce document. Pour chaque mot du document, on choisit
d’abord un sujet depuis cette distribution (les bulles), puis on tire un mot depuis le sujet choisi.
Source: [1].

• Un corpus est une collection de D documents, D = (w1, . . . ,wD).

• Les variables zd,n représentent le topic choisi pour le mot wd,n.

• Les paramètres θd représentent la distribution de topics du document d.

• α et η définissent les distributions à priori sur θ et β respectivement, où βk décrit la distri-
bution du topic k.

Processus de génération Le processus génératif suivi par LDA pour un document w est le
suivant (voir le modèle graphique de la Figure 2):

1. Choisir θ ∼ Dirichlet(α).

2. Pour chaque mot wn:

• Choisir un topic zn ∼Multinomial(θ)
• Choisir un mot wn ∼Multinomial(βk), avec k = zn.
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LDA as a graphical model
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Figure 2: Représentation de LDA sous forme de modèle graphique. Les boîtes représentent des
répliques du modèle qu’elles contiennent (par exemple, il y a une boîte N pour chaque document
D). Source: [1].

Loi de Dirichlet La loi de Dirichlet permet de tirer une variable θ telle que ∀i, θi ≥ 0 et
∑k
i=1 θi =

1 (θ est dans le (k − 1)-simplexe). Sa densité est de la forme:

p(θ|α) =
Γ(
∑k
i=1 αi)∏k

i=1 Γ(αi)
θα1−1

1 · · · θαk−1
k

avec α ∈ Rk, αi > 0 et Γ(x) la fonction Gamma. Cette distribution permet donc d’obtenir une
distribution multinomiale de paramètre θ, correspondant pour LDA au mélange de topics d’un
document w. La Figure 3 montre la densité d’une telle distribution pour 3 topics. Chaque sommet
du triangle correspond à un topic, et chaque point du triangle représente donc une pondération des
3 topics. Le paramètre α = α1 + · · ·+ αk contrôle l’homogénéité des θi: lorsque α est grand, les θi
sont proches et homogènes, lorsque α est petit, la plupart des θi sont proches de 0 sauf quelques
uns. Dans les cas extrêmes, tous les θi sont égaux (α→∞) ou tous les θi sont nuls sauf un (α→ 0).

L’un des avantages de la loi de Dirichlet est qu’elle est conjuguée à la loi multinomiale, c’est à
dire que si z1, . . . , zN sont des variables multinomiales de paramètre θ, alors la variable θ|z1, . . . , zN
donnée par p(θ|z1, . . . , zN ) ∝ p(z1, . . . , zn|θ)p(θ|α) suit également une loi de Dirichlet. Ceci perme-
ttra de simplifier les calculs au moment de l’inférence.

Probabilité jointe et loi marginale Etant donnés les paramètres α et β, la probabilité jointe
du mélange de topics θ, des N topics z et de N mots w est donnée par:

p(θ, z,w|α, β) = p(θ|α)
N∏
n=1

p(zn|θ)p(wn|βzn)

3



Figure 3: Fonction de densité de loi de Dirichlet à 2 dimensions (k = 3 topics) sur le triangle.
Source: Wikipedia.

La loi marginale d’un document w est alors:

p(w|α, β) =
∫
p(θ|α)

(
N∏
n=1

∑
zn

p(zn|θ)p(wn|βzn)
)
dθ (1)

et il suffit de prendre le produit de cette quantité pour chaque document w du corpus pour obtenir
la probabilité de ce corpus.

3 Inférence et estimation de paramètres
Nous avons décrit le modèle du LDA au paragraphe précédent et montré son utilité pour l’analyse de
corpus de documents. Mais les variables et paramètres du modèle ne sont pas connus initialement, et
il faut essayer de les apprendre à partir des données observables, c’est à dire les mots des documents.
Dans la représentation graphique de la Figure 2, on peut voir que les seules variables observées sont
les mots wd,n, alors que toutes les autres variables sont cachées. Etant donnés les paramètres α et β,
le rôle de l’inférence est de déterminer les variables cachées θ et zn d’un document w, étant donnée
la liste des mots wn du document. Les principales méthodes d’inférence (approchée) pour LDA sont
les méthodes de sampling (notamment le collapsed Gibbs sampling) et les méthodes variationnelles
(particulièrement les méthodes mean-field, qui peuvent se faire en batch ou en ligne). On peut
ensuite faire recours à ce procédé d’inférence pour estimer les paramètres α, β et η du modèle grâce
à l’algorithme EM.
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3.1 Inférence
Le problème principal de l’inférence pour LDA est celui de déterminer la distribution à posteriori
des variables cachées étant donné le document (et les paramètres α et β):

p(θ, z|w, α, β) = p(θ, z,w|α, β)
p(w|α, β)

Cette distribution est malheuresement très difficile à calculer, comme on peut déjà le remarquer sur
l’expression du dénominateur donnée à l’équation 1 (qui peut s’exprimer en fonction des paramètres
du modèle). Une inférence exacte utilisant la distribution à posteriori des paramètres est donc
inenvisageable. Mais il existe plusieurs méthodes d’inférence approchée qui peuvent être utilisées
pour LDA, utilisant par exemple l’approximation variationnelle ou le Markov chain Monte Carlo.

3.1.1 Markov chain Monte Carlo et Gibbs sampling

Les méthodes Markov chain Monte Carlo (MCMC) consistent à construire une chaîne de Markov
sur les variables cachées dont la loi stationnaire est la distribution à posteriori cherchée. Pour
rappel, une chaîne de Markov est définie par une loi de transition p(θt+1, zt+1|θt, zt) d’un état
(θt, zt) au suivant (θt+1, zt+1), et peut converger vers une loi stationnaire qui est laissée invariante
par la transition. Une fois l’état stationnaire atteint, les échantillons donnés par la chaîne de Markov
suivent cette loi stationnaire qui est la distribution voulue.

Le Gibbs sampling est une méthode MCMC où la transition de la chaîne est donnée par la
loi conditionnelle d’une variable cachée étant données les observations et l’état courant des autres
variables cachées. Pour LDA, on peut successivement obtenir des échantillons θ|w, z puis zn|θ,w.
Le collapsed Gibbs sampling échantillonne sur les topics seulement, depuis zn|z−n,w, en intégrant
les θ.

3.1.2 Inférence variationnelle

L’inférence variationnelle utilise l’optimisation plutôt que l’échantillonnage. L’idée est de com-
mencer par établir une distribution sur les variables cachées avec des paramètres libres (les paramètres
variationnels), puis d’optimiser les paramètres variationnels pour que la distribution converge vers
la distribution à posteriori souhaitée.

3.1.3 Estimation des paramètres

Pour estimer les paramètres α et β, on peut utiliser la méthode empirical Bayes (ou maximum
de vraisemblance marginale), qui consiste à chercher des paramètres α et β qui maximisent la
log-vraisemblance (marginale) des données:

`(α, β) =
D∑
d=1

log p(wd|α, β)

On a vu (équation 1) que le calcul de p(wd|α, β) est inenvisageable en pratique, mais l’inférence
variationnelle permet d’obtenir la borne inférieure de la log-vraisemblance qui peut être exploité par
un algorithme Espérance-Maximisation appelé variational EM, qui utilise en plus les paramètres
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variationnels de la méthode décrite au paragraphe 3.1.2. L’algorithme itère les deux étapes suiv-
antes: l’étape E qui effectue une inférence variationnelle avec les paramètre α et β courants pour
calculer la log-vraisemblance, et l’étape M qui maximise en α et β la borne inférieure de la log-
vraisemblance calculée.

4 Résultats
Les résultats de la Figure 4 ont été obtenus en utilisant la librairie C de David Blei lda-c1 sur un
corpus de 2246 articles de Associated Press. Chaque colonne représente un thème (topic) découvert,
et les mots y sont classés par probabilité décroissante. On peut voir par exemple que la première
colonne traite de présidents et de politique, la troisième de faits policiers et la septième de marchés
financiers.

Un autre exemple est donné dans la Figure 5, qui montre quelques thèmes découverts par LDA
sur un corpus de 17000 articles scientifiques du magazine Science. La Figure 6 montre un exemple
d’explorateur de thèmes qui a été fait à partir de 100000 articles Wikipedia en utilisant LDA. Cet ex-
plorateur est disponible à l’adresse http://www.sccs.swarthmore.edu/users/08/ajb/tmve/wiki100k/browse/topic-list.html.

1Disponible à l’adresse http://www.cs.princeton.edu/~blei/lda-c/
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Figure 4: Les 20 premiers mots de quelques topics sur les 100 obtenus avec la librairie lda-c sur
des articles de Associated Press.
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Example topic inference
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Figure 5: 4 topics obtenus sur des articles scientifiques.Open source document browser (with Allison Chaney)

Figure 6: Explorateur de documents Wikipedia basé sur LDA.
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