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Glosario

= corpus : Una gran coleccién de documentos

= topico : Conjunto de términos relacionados capaces de describir el contenido de un documento

determinado.
= DTM : Dynamic Topic Model
= LDA :Latent Dirichlet Allocation
= pLSI : Probabilistic Latent Semantic Indexing
» tf-idf : term frequency—inverse document frequency
= ELBO : evidence lower bound
= VEM : Variational Expectation Maximization
= KL divergence : Kullback Leibler divergence

= SSLM : State Space Language Model



Resumen

Cada ano la cantidad de informacién que se sube a Internet aumenta considerablemente, siendo
gran parte de estos datos creados por usuarios en diversas redes sociales o foros de conversacion.
Ante esto, surge la necesidad de trabajar con técnicas de clasificacién y/o resumen de informacién
que puedan adaptarse con el paso del tiempo, cuando nuevos datos se encuentren disponibles para

su posterior entrenamiento .

El algoritmo Dynamic Topic Models (DTM) es un modelo generativo de texto que permite anali-
zar la evolucion de tépicos no observados en una gran coleccion de documentos a través del tiempo. Si
bien DTM nos otorga modelos cuantitativos y predictivos sobre un corpus secuencial, este algoritmo
no estd pensado para actualizar modelos si se desea incorporar una nueva coleccién de documentos
pertenecientes a un nuevo intervalo de tiempo, por lo que es necesario volver a entrenar el modelo

completo, siendo este proceso costoso en tiempo y recursos.

En el siguiente trabajo se propone generar una extension del algoritmo DTM, de modo que
este permita actualizar modelos previamente entrenados con un nuevo set de documentos pertene-
cientes a un intervalo de tiempo subsiguiente, mejorando asi el rendimiento y el anélisis online de
nuevos documentos conforme estos se van creando. A su vez, se busca analizar la identificacién de
nuevos términos y la evolucién o desaparaciéon de palabras, modificando parametros del algoritmo
responsables de la distribucién de términos relevantes por cada tépico, tales como la varianza de

cambio.



Abstract

Every year, the amount of data that is uploaded by millions of people to the Internet increases
considerably, being the majority of the data created by users via various forums or social media
platforms. Therefore, there is a need to work with summarization techniques that can adapt over

time, when new data are available for training.

The Dynamic Topic Model (DTM) algorithm is a text generative model that can be used to
analyze the evolution of unobserved topics of a large collection of documents over time. While the
algorithm can give quantitative, predictive models of a sequential corpus, the algorithm is not in-
tended to update the model if it is desired to incorporate a new collection of documents belonging
to a new time interval, so it is necessary to re-train the model, being this process expensive in terms

of computational time and memory management.

In this work we propose an extension for the DTM algorithm, favoring the update of previously
trained models with a new set of documents belonging to a subsequent time interval, improving
efficiency for online analysis of new documents as they are being created. At the same time, we seek
to analyze the identification of new terms and the evolution or disappearance of words, modifying
algorithmic parameters in charge for the distribution of terms for each topic, such as the change

variance.



Capitulo 1

Introduccion

Cada ano, la cantidad de datos que se sube a Internet aumenta considerablemente, siendo la
mayoria de estos datos creados por usuarios a través de diversas redes sociales. Esto nos da acceso
a una fuente inagotable de informacién proveniente de diversos sitios, donde cada cual puede distri-
buirse en multiples temas o topicos. Para un usuario especifico, no todos estos tépicos pueden tener
informacién relevante, por lo que es necesario realizar bisquedas a través de documentos, palabras,
o topicos, los cuales pueden llegar a consumir una gran cantidad de recursos acorde al volumen de

datos disponible.

Actualmente existen herramientas que nos facilitan la organizacién, buisqueda e indexacion de
grandes colecciones de documentos. Una de estas herramientas son los Topic Models, que nos per-
miten encontrar patrones de palabras en colecciones usando modelos jerarquicos probabilisticos,
descubriendo asi los tépicos subyacentes que ocurren en una colecciéon determinada. El modelo La-
tent Dirichlet Allocation (LDA) es un modelo generativo usado para identificar tépicos en colecciones
discretas de datos tales como corpus de documentos. Para una observacién de palabras en un conjun-
to de documentos, se postula que cada documento es producido desde una distribucién multinomial
sobre un ntmero definido de tépicos, y que la apariciéon de cada palabra puede atribuirse a la proba-
bilidad de ocurrencia de la palabra en los tépicos de dicho documento. La distribucién de tépicos nos
otorga una representacion explicita de un documento, el cual permite al reducir la dimensionalidad

de este, realizar operaciones de busqueda, clasificacién y organizacién con mayor facilidad.
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Una de las propiedades que el modelo LDA no logra capturar es la evolucién de tépicos a través
del tiempo. Por ejemplo, si el contenido de un corpus son reclamos de clientes ante un servicio de-
terminado, el contenido de estos tépicos puede diferir dependiendo si es un periodo electoral o si es
durante un periodo de ofertas de sitios web tales como Black Friday. Los temas en una coleccion
de documentos evolucionan a través del tiempo, y también el uso términos, por lo que es necesario
modelar explicitamente la dindmica de estos tépicos para capturar tendencias, surgimiento de nuevos

términos o desapariciéon de otros.

El modelo generativo Dynamic Topic Models (DTM) es una extensién del modelo LDA que pue-
de ser usado para capturar la evolucion de tépicos a través del tiempo. El modelo desarrollado por
David M. Blei y John D. Lafferty [3] implementa una distribucién Gaussiana sobre los intervalos de
tiempo en los pardmetros del modelo, de modo que cada topico en la secuencia evoluciona suave-

mente desde el intervalo de tiempo previo.

Si bien el modelo DTM nos permite analizar topicos en una coleccién de documentos y la evo-
lucién de estos a través del tiempo, el algoritmo no estd pensado para actualizar el modelo si se
desea incorporar una nueva coleccién de documentos (model updating). Si se desea modelar un
nuevo intervalo de tiempo, es necesario reentrenar el modelo completo, siendo este proceso costoso
en términos de tiempo. Otro fenémeno que el modelo no logra capturar es la medida de dispersion
entre intervalos de tiempo, por lo que no se logra identificar si en la evolucién entre intervalos, la
transformacién de estos es suave o si los términos cambian dréasticamente. Esto se debe a que DTM

define un pardmetro con un valor constante (estdtico) que determina la dindmica entre intervalos.

En este trabajo se propone extender el algoritmo DTM, de modo que este pueda incorporar en
un modelo ya entrenado, nuevos documentos correspondientes a nuevos intervalos de tiempos. La
idea es usar una propiedad de los State Space Models que senialan que la evolucién de un tépico solo
es dependiente del tépico precedente (no se modela la correlacién entre los tépicos) por lo tanto solo

se necesitan los parametros del intervalo de tiempo anterior para modelar el nuevo set de documentos.
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En conjunto con la propuesta presentada, se busca tambien analizar la evolucién de los tépi-
cos y la identificacién de términos descriptivos emergentes en conjunto con la dependencia de esta
evolucién al pardmetro que regula la medida de dispersion entre intervalos de tiempo, comparando

distintos modelos entrenados con distintos valores de varianza de cambio.

Los objetivos principales y especificos de este trabajo se declaran a continuacién:

1.1. Objetivos Principales

El objetivo principal de esta memoria consiste en crear una version incremental del modelo gene-
rativo Dynamic Topic Model que permita el entrenamiento de nuevos documentos pertenencientes

a un nuevo intervalo de tiempo, manteniendo el resto de los intervalos de tiempo entrenados fijos.

1.2. Objetivos Especificos

» Analizar y modificar el algoritmo ldaseq de modelamiento dindmico de tépicos de la libreria
de python Gensim, con el objetivo de poder entrenar nuevos documentos pertenecientes a
un nuevo intervalo de tiempo, usando los parametros pertenecientes al intervalo de tiempo

precedente.

= Observar la aparicién de nuevos términos y/o desaparicién de términos relevantes en la evolu-
cién de los tépicos modelados al modificar la varianza marginal usada en la fase de inferencia

(usando filtro de Kalman).

s Comparar modelos usando el modelo DTM con y sin versién incremental, usando como métrica

de comparacién ”Topic Coherence Measures”

= Visualizar y analizar modelos entrenados usando librerias interactivas de visualizacién de mo-

delos de topicos.
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Marco Teorico

2.1. Term frequency — Inverse document frequency

En el drea de recuperacién de informacién (IR), Term frequency — Inverse document frequency
(tf-idf) es una funcién de pesos (weighting function) que indica que tan relevante es una palabra
para un documento perteneciente a un corpus [13]. En este esquema, un vocabulario de palabras
es usado y para cada documento en el corpus, se genera un recuento del niimero de ocurrencias de
cada palabra. Este recuento es comparado luego con una lista inversa de frecuencia de documentos,
en donde se mide el nimero de ocurrencias de cada palabra en el corpus, obteniendo asi una matriz

términos-por-documento.

El factor Term Frequency(tf) determina el peso de un término ¢; en un documento d;, basado
en la frecuencia relativa de este. Siendo f; ; la frecuencia del término ¢; en el documento d; y max f; ;

la frecuencia del término mds frecuente en dj, se define ¢ f; ; como:

tfij = i (2.1)

max fi;

Uno de los problemas de este enfoque es que no considera la distribuciéon de todos los términos
en la coleccién de documentos. Si un término aparece frecuentemente en todos los documentos, este
posee una menor capacidad descriptiva, como ejemplo el término el, la, vy, etc. El factor Inverse
Term Frequency (idf) se incorpora al factor ¢f con el objetivo de disminuir el peso de un término

si este ocurre con mucha frecuencia en la coleccién de documentos y aumentar el peso si este ocurre



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 9

con poca frecuencia en la coleccién. Siendo N el ntimero total de documentos en la coleccién y n; la

cantidad de documentos donde aparece el término i, se define idf como:

. N
’Ldft(i) = log ooy (2.2)

?

Finalmente, el modelo tf-idf para un término t se define como:

tfidfe,a = tfi; x idfy) (2.3)

Las ventajas de este modelo es que es posible identificar facilmente un set de palabras que son
discriminantes para cada documento (que mejor lo definen) pero otorgan poca informacién de las
relaciones estructurales entre documentos (como los documentos se relacionan entre si). Otra des-
ventaja de este enfoque es que entrega poca informacién analitica de la distribucién interna de cada
documento (no logra identificar la posicién cada término en el documento, o la co-ocurrencia de

palabras en otros documentos).

2.2. Probabilistic Latent Semantic Indexing

El modelo pLSI, también conocido como aspect model, es una extensién de textitLSI[8], pro-
puesto por Hoffmann (1999) el cual genera cada palabra en un documento como una muestra de un
modelo de mezcla, donde cada componente es una variable multinomial aleatoria que puede ser vista
como una representacién de topicos. Asi, cada palabra es generada por un solo tépico, y diferentes

palabras en un documento pueden ser generadas por diferentes tépicos.[11]

Si bien este modelo constituye un aporte a lo que es un modelo probabilistico de términos , este
es un modelo incompleto, dado que cada documento es representado como una lista de ntimeros que
determinan la distribucién de tépicos, pero no existe un modelo probabilistico generativo a priori de

estos nuameros.

2.3. Latent Dirichlet Allocation

Latent Dirichlet Allocation (LDA) consiste en una técnica de Bayesiana de inferencia no pa-

ramétrica en donde un conjunto de observaciones son explicadas o definidas por un conjunto de
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variables no observadas o latente, interpretando asi el porqué ciertos elementos de los datos son
similares. En este modelo, cada documento de un corpus es representado como una distribucién de
probabilidad sobre un ntmero finito de tépicos, mientras que estos topicos son representados como

una distribucién de probabilidad sobre un vocabulario.[4]

Un ejemplo practico de los resultados de LDA es el siguiente. Suponga que tenemos las siguientes

sentencias:
1. Debo estudiar Matematica y Fisica para la siguiente semana.
2. El certamen de Fisica Cuéntica estuvo mas dificil de lo que crefa.
3. Prefiero comer Manzanas sobre Naranjas, pero nada reemplaza los Chocolates.

4. Antes del Certamen de Matematica, debo comer una barra de chocolate para tener energias.

El algoritmo LDA permite descubrir topicos que estas frases pueden contener. Dado el supuesto

que tenemos 2 tépicos, el algoritmo generara la siguiente distribucion:

Distribucién Texto 1 : 100 % Tépico A
Distribucién Texto 2 : 100 % Tépico A
Distribucién Texto 3 : 100 % Tépico B

Distribucién Texto 4 : 50 % Tépico A 50 % Tépico B

Tépico A : 30 % matemadtica, 15 % fisica, 10 % ciencias, 10 % estadistica, ... (con las primeras

palabras se puede inferir que el tépico habla sobre materias de estudio, o campos de la ciencia)

Tépico B : 20% chocolate, 15 % manzana, 25 % brocoli, 10 % naranja, ... (con las primeras

palabras se puede inferir que el tépico habla sobre comida)
El modelo generativo de LDA para cada documento es el siguiente:

1. Escoger el nimero de palabras N en cada documento ~ Poisson(()
2. Escoger la distribucién multinomial de tépicos € ~ Dirichlet ()

3. Para cada palabra w,, en el conjunto N:
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a) Escoger un tépico z,, ~ Multinomial(6)

b) Escoger una palabra w, de la probabilidad p(w,|z,, ), una probabilidad multinomial

condicionada por el tépico z,

Los hiperparametros a y § condicionan la distribucién de topicos por documentos y de palabras
por tépicos, respectivamente. Un valor alto de « indica que todos los documentos contienen pro-
bablemente una distribuciéon de probabilidad de la mayoria de los tépicos, mientras que una valor
bajo indica que los documentos esta representado por solamente una cantidad pequena de tépicos.

El mismo criterio es aplicado en

M

Figura 2.1: Representacién grafica del modelo generado por LDA, en donde cada rectdangulo repre-
senta un replicado. El rectangulo exterior representa los documentos, mientras que el rectangulo
interior representa la seleccion de tépicos y palabras en un documento

2.3.1. Estimacion parametros LDA

Resolver el problema de inferencia corresponde a calcular la distribucién posterior, es decir, la
distribucién més probable respecto a una serie de observaciones (evidencia) de las variables latentes
dado un documento determinado, es decir z y 6. Lamentablemente, esta distribucién es imposible
de calcular dado el acoplamiento de las variables 6, 8 al momento de sumar los tépicos latentes, por

lo que no es posible obtener una inferencia exacta.
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Inferencia Variacional

Una propuesta para la determinaciéon de dichas variables es usar inferencia variacional. Los
métodos de inferencia variacional son una familia de técnicas usadas frecuentemente en modelos es-
tadisticos complejos en donde existen variables observables y variables latentes, por lo que la deter-
minacién de la distribucién a posteriori se vuelve en muchos casos computacionalmente intratable.[1]

Si se tiene la siguiente configuracién:

T : x1.n, set de observaciones.
Z: z1.m set de variables latentes.
« : set de paramétros fijos.

e Nuestro objetivo es encontrar la distribucién a posteriori de:

_ plrla)
p(z|z,a) = 7fz T (2.4)

Una propuesta para determinar esta distribucién intratable, es crear una distribucion varia-
cional ¢ sobre todas las variables latentes, parametrizadas por variables variacionales u. de modo
que el objetivo es encontrar la configuracién de parametros p que ajusten la distribucién variacional

q a la distribucién posterior.

q(z1:m | 1) (2.5)

La idea de cercania entre dos distribuciones de probabilidad se observa mediante el uso de la
divergencia de Kullback-Leibler(KL). La divergencia KL es una medida no simétrica entre dos
distribuciones denominadas P y @), en donde en general, P representa la verdadera distribucién
de los datos u observaciones, mientras que @ representa en general el modelo o teoria que busca
aproximarse a la distribucién P, de esta forma, Dk, (p || Q) busca medir la cantidad de informacién

perdida cuando la distribucién @Q es usada para aproximar P (entropia relativa).

KL(p|l q) = Ellog qug)x)] (2.6)
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El valor de D1, (p || @) es siempre no negativo e igual a cero solo si p = ¢ (en este caso estarfamos
en un caso comun de Algoritmo esperanza-maximizacién). Dado que no es posible minimizar D,
exactamente, buscamos minimizar una funcién que sea igual hacia arriba a una constante. Este

método se llama evidence lower bound o ELBO

> (Eq[log p(x, Z)] — Eqylog q(Z)]

Esta ecuacién representa el evidence lower bound. La idea es escoger una famila de distribu-
ciones variacionales con el objetivo de lograr computar la expectacion de estas. Luego, maximizamos
ELBO para encontrar los parametros que nos otorgan una cota para la probabilidad marginal de la
variable z. El segundo término en la ecuacién corresponde a la entropia, otra variable usada en el
campo de teoria de la informacién.

Volviendo a la divergencia KL, observamos que:

Dies(a(2) | x| ) = Biflog -2

= B,llog(2)] - B, llog (7 | 1) 25
= Eyflogq(2)] — Eqllog p(Z, x)] + log p(x)
= —Epllog¢(Z, z)] — Ey[log ¢(Z)] +log p(x)

Este resultado corresponde al ELBO negativo mas la probabilidad marginal logaritmica de la

variable x. Dado que log p(z) no depende de ¢, se concluye que el proceso de minimizar la divergencia

KL es el mismo proceso de maximizar ELBO.
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Para determinar la distribucién ¢ , es necesario considerar que la complejidad de la familia de
distribuciones de @ escogida determina la complejidad del proceso de optimizacion; es mas complejo
computacionalmente optimizar usando una familia de distribuciones compleja en comparacién a
familias mas simples.

La familia de distribuciones denominadas mean-field variational family tiene la propiedad de que
las variables latentes son independientes entre si y cada una esta condicionada por un factor distinto

en la densidad variacional:

q(z1, 22, ..2m) = H q(z;) (2.9)

Cada variable latente z; es condicionada por su propio factor variacional, la funcién de densidad
q(j)- En el proceso de optimizacion, se escogen los factores variacionales que busquen maximiar el
ELBO de la ecuacién.

En resumen, los pasos a seguir para determinar los parametros mediante inferencia variacional

son los siguientes:

1. Escoger familia de distribuciones ¢
2. Determinar ELBO
3. Usar cordinate ascent para cada ¢;

4. Repetir hasta cumplir criterio de convergencia.

Volviendo al caso de LDA, dado un corpus D = {wy,ws, - ,wp}, deseamos encontrar los

parametros o y 8 que maximicen de verosimilitud marginal de los datos:

M
l(Oé,ﬂ) - Zlogp(wd|avﬂ) (210)

dq
Dado que p(w|c, 8) no puede ser calculado, se propone usar Variational Ezpectation Maximi-
zation (VEM) para obtener una estimacién de la mdxima verosimilitud. Este algoritmo ejecuta
iterativamente un F-step y luego un M-step que actualiza los pardametros del modelo usando los re-
sultados de la inferencia. Se implementan métodos de inferencia Bayesiana en el FE-step para obtener

una aproximacion.
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Otro método propuesto para realizar la inferencia de los parametros de LDA es usar muestreo
de Gibbs o Gibbs Sampling[14]. Gibbs Sampling es una método de cadena de Markov de Monte
Carlo (MCMC) usado para realizar inferencias, asumiendo una distribucién a priori de Dirichlet 3
para el set de tépicos ® = {1}, este set puede ser integrado y extraido de la ecuacién usando la
conjugacién de Dirichlet multinomial. La distribucién a posteriori P(Z|W) puede estimarse usando
el algoritmo Collapsed Gibbs Sampling, el cual en cada iteracién, actualiza cada tépico zq; € Z

realizando un muestreo a toda la distribucién:

Crerd 48
>, Clord + v

P(2ai = k1 Z_(d) w00 =0,Weas)) & (Ci% + ) (2.11)

En esta ecuacién, k € [1,K]| es un tépico, v € [1,V] es una palabra en el vocabulario, wg;
corresponde a la i-esima palabra en el documento d y z4; es la asignacién de tépico a la palabra
wa,i- W_(a,4) es la palabra en el set de entrenamiento con wgy; excluido, y Z_(4;) es la asignacién
de tépico correspondiente a W_ (4 ;). El pardmetro C’:jjz’“d denota el nimero de veces que la palabra
v es asignada al tépico k sin incluir los valores actuales de las instancias wq; y 24, mientras que
C(Cllf’k? corresponde al nimero de veces que el tépico k£ a ocurrido en el documento d sin incluir wg ;
y %4 Cada vez que zg; es asignado en un muestreo, las matrices Ccwerd yodoc gon actualizadas.
Después de una cierta cantidad de iteraciones considerable en la cadena de Markov, los parametros

© ={04}7_, v ® = {¢x}1-_ | pueden estimarse con las siguientes ecuaciones.

Cdoc +oa
Ouk = = (2.12)
Zklzl Cd,(;cc; + KO(
C:;ord+ﬁ
Pok = ok (2.13)

MTCARAE

Griffiths y Steyvers, los investigadores que usaron por primera vez el método de Gibbs Sampling
para inferencia en LDA [9], realizaron un estudio empirico para comparar el rendimiento de VEM
y Gibbs sampling, llegando a resultados que demuestran que Gibbs Sampling converge en menos

iteraciones que VEM o EP (Expectation Propagation).
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2.4. Dynamic Topic Models

Si bien considerar que las palabras dentro de un modelo siguen un modelo de bolsa de pala-
bra, o Bag of Words, esta suposicién es una simplificacién que es coherente solo con el objetivo de
identificar patrones seméanticos en un documento, pero no es adecuada para la mayoria de las colec-
ciones considerar que la probabilidades de los documentos sea intercambiable (que el orden no sea
de importancia). Por ejemplo, si se estd analizando una coleccién de articulos cientificos respecto a
Inteligencia Artificial, algunos conceptos tales como “Deep Learning” comienzan a ser mas relevante
dentro de los ultimos anos, mientras que articulos respecto a “Légica Difusa” comienzan a tener
mas presencia durante los anos 60’. Los topicos en una coleccién de documentos evolucionan en el

tiempo, y es de interés modelar explicitamente la dindmica de estos tépicos latentes.

_O
V)Q

»
-

@—Or-O-
@ Or O~
QOO

O
™
O
B
O

K

Figura 2.2: Representacion del modelo DTM

El modelo generativo Dynamic Topic Models(DTM) permite analizar la evolucién de tépicos
latentes sobre una coleccién de documentos ordenados secuencialmente[3]. El enfoque consiste en
usar una Representacion de Espacio de Estados o state space models (ssm) sobre los pardme-

tros de la distribucién que representa los topicos, y tambien sobre los parametros de la distribucion
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normal usada para el modelamiento de la proporcién documento-tdpico (especifica para cada docu-

mento).

Al enlazar los pardametros de cada tépico f3; ; en un modelo de espacio de estados, el cual evolu-

ciona con ruido Gaussiano, podemos obtener los pardmetros en un tiempo determinado:

ﬂt,k \ Bt—l,k ~ N(ﬂt—l,kyazf) (2~14)

Por otro lado, la proporciéon documento-tépico relativo a cada documento especifico, el cual era
extraido de la distribucién de Dirichlet en el modelo LDA, usa una distribucién normal con media

« para representar incertidumbre sobre las proporciones.

vk | a1k~ N(oy—14,0°1) (2.15)

Al enlazar un conjunto tépicos y distribucién documento-tépico, hemos vinculado una coleccién
de modelos de toépicos, en donde los tépicos pertenecintes al intervalo de tiempo t evolucionan
suavemente de los topicos en el tiempo ¢ — 1. El proceso generativo para un intervalo ¢ de un corpus

secuencial es el siguiente:

1. Extraer tépicos B¢|ft — 1 ~ N(Bi—1,0%I)
2. Extraer ayat — 1 ~ N(ay_1,0%1)
3. Por cada documento:

a) Extraer n ~ N(oz_1,0%1)

b) Por cada término:

1) Extraer Z ~ Mult(n(n)).
2) Extraer Wy g, ~ Mult(n(f:2))-

Respecto al calculo de la inferencia del modelo, dado que la representacion de evolucién de tépicos
en el tiempo permite el uso de modelos Gaussianos, no es posible calcular la inferencia posterior

de este, por lo tanto, se obtienen algoritmos de inferencia variacional para aprovechar asi técnicas
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usadas en datos secuenciales. Se implementan aproximaciones variacionales basados en el filtro de

Kalman para calcular aproximaciones de la inferencia posterior sobre los topicos.

2.5. State Space Model

Una “Representacién de Espacio de Estados” (State Space Model) es un modelo probabilistico
que usa variables de estado para describir un sistema mediante un conjunto de ecuaciones diferencia-
les de primer orden y ecuaciones algebraicas de salida. Este modelo permite describir la dependencia
probabilistica entre variables latentes de estado y las mediciones observadas. Este modelo otorga un
marco general para analizar sistemas dindmicos deterministicos y estocdsticos los cuales son medidos

u observados mediante procesos estocésticos.[2]

El concepto de estado en teoria de sistemas, puede interpretarse como el resumen o resultado de
comportamientos pasados del sistema. El estado en conjunto con la variable de entrada perteneciente
a un estado futuro determinan todos los estados futuros y sus correspondientes variables de salidas.
Ademss, las variables de salida de un estado determinado son una funcién perteneciente iinicamente
al estado y sus variables de entrada.

Un modelo de espacio de estados lineal genérico, con p entradas, q salidas y n variables de estado,

puede representarse como:

Ty = Anzn—l + Brwy
(2.16)

donde z,, es el estado del sistema en el tiempo n, x, € R", w, es el vector de entrada, w, € RP y
yn es el vector de salida, y, € R?. A,, es la matriz de estados, B,, es la matriz de entrada y C,, es la
matriz de salida. Por temas de simplicidad y conveniencia, la matriz de transmisién D (wy,, d,) = 0. La
ecuacion de x,, representa la ecuacién de estado del sistema, mientras que la ecuacion y,, corresponde
la ecuacion de observacion.

Kalman y Bucy (1961) [12] introdujeron métodos estocdsticos de espacio de estados en el es-
pectro de teorfa de sistemas, mientras que Ho y Lee (1964) observaron que si el estado inicial z
se encuentra distribuido mediante una Gaussiana, y si la densidad condicional son Gaussianas, la

media y la varianza pueden ser calculadas mediante férmulas algebraicas y propagadas acorde a la
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ecuacion de Filtro de Kalman y que este Filtro de Kalman es de hecho la soluciéon Bayesiana para
dicho modelo[10]. De este modo, es posible usar representaciones de espacio de estados y el filtro
de Kalman para calcular funciones de verosimilitud para valores dados de pardmetros desconocidos

asumiendo una distribucién Gaussiana.

El modelo de espacios de estado lineal Gaussiano puede observar una secuencia de datos zq, z1, ...,z €

RP como una extraccion aleatoria correspondiente al siguiente proceso generativo:

N N

A \__/x N
Figura 2.3: Representacién gréfica del modelo Linear Gaussian State Space Model

1. z, ~N(0,>,) estado inicial en RY .

2. 2z, = Az_1 +wi_1, donde wy_1 ~ N(0,Q) , es decir, 2; se obtiene de una dindmica gaussiana
lineal dado el estado precedente z;_; a través de una matriz de estado A y una matriz de

covarianza ) € R7*4

3. &y = Cz+v; , donde vy ~ N(0, R), es decir, z; es la observacién de la muestra dado un estado
2zt , normalmente distribuido con media C'z; , donde C' es la matriz de salida y covarianza

R € RP*P
Los usos méas comunes de este modelo al buscar generar inferencias son:

1. Filtering. Se busca inferir el estado actual dado un historial de observaciones P(z;|xo, -, z;). Un

ejemplo es querer buscar el estado actual de un misil dado su posicién en tiempos precedentes.
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2. Smoothing. Infiere un estado pasado dada las observaciones P(zs|zg - , ), donde s < t. Un
ejemplo es calcular el origen del lanzamiento de un misil, dado la observacién de sus estados

siguientes a este.

3. Prediction. Se busca predecir el estado futuro dada las observaciones P(zy|xo- - ,%:) , donde
u > t. Un ejemplo es predecir la ubicacién de un misil desde el tiempo presente a un tiempo

futuro.

2.6. Kalman Filter

El filtro de Kalman es un algoritmo de filtro para modelos de espacios de estado lineal Gaussiano
que sirve para poder identificar el estado oculto de un sistema donde los pardmetros son conocidos,
es decir, es implementado cuando se desea buscar la distribuciéon de probabilidad de un estado
actual dado su historial de observaciones[12]. Dado que los estados y las distribuciones distribuyen
segun densidad gaussiana, solo es necesario encontrar la media y la covarianza de la distribucién
condicional, la cual tambien debe ser una distribuciéon gaussiana. La notacion para calcular la media

v la covarianza respectivamente es:

ét|t = E[2¢|x5.4] (2.17)
Pyje = E[(2¢ — Zi1) (26 — 22) " |70.4]

El Filtro de Kalman puede definirse en dos pasos recursivos:
1. Time Update. Calcular la prediccién de la distribucién P(zy1|%z0:¢)

2. Measurement Update. Calcular la nueva distribucién P(z41|2z0.4+1) dada la distribucién pre-

dicha P(z441|T20:¢)

El filtro de Kalman tiene numerosas aplicaciones en tecnologia, tales como navegacion y control
de vehiculos. Una aplicacién comun es la guia, navegacién y control de vehiculos, especialmente
naves espaciales. Adem4s el filtro es ampliamente usado en campos como procesamiento de sefiales

y econometria.



Capitulo 3

Descripcion del problema

3.1. Entrenamiento Nuevos Datos

La capacidad de analizar la evolucién de topicos en el tiempo permite observar en un set de do-
cumentos propiedades tales como tendencias en un intervalo de tiempo determinado, transformacion
del vocabulario dentro de un mismo tépico o aparicién de nuevos términos, entro otros fenémenos
de interés.

Cada ano, la cantidad de informacién que se sube a Internet aumenta considerablemente, siendo
gran parte de esta data creada por usuarios de redes sociales. Por ejemplo,para el ano 2016 se tiene
un estimado que en la red social Twitter, se suben cerca de 500 millones de tweets al dia. Ante
tal volumen de contenido, surge la necesidad de analizar, resumir y visualizar colecciones de gran

volumen con el fin de extraer informacién de utilidad.

El modelo generativo DTM nos permite visualizar la evolucion de topicos en un corpus de docu-
mentos organizados secuencialmente, pero la necesidad de reentrenar el corpus completo para cada
nuevo set de documentos perteneciente a un nuevo intervalo de tiempo, dificulta la implementacién
de este modelo cuando se busca un andlisis y visualizacién online (ir entrenando los documentos con-
forme estos estén accesibles). Como fue descrito en la seccién de Marco Tedrico, como los pardmetros
de cada tépico se encuentran enlazados en un state space model, cuyos parametros evolucionan segin
un proceso Gaussiana, es posible incorporar un nuevo intervalo de tiempo, para el cual el tépico k

en el nuevo intervalo 7'+ 1 evolucione suavemente desde el tépico k en el intervalo T

21
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El algoritmo DTM implementado en la libreria de Python Gensim se llama ldaseq y necesita
como entrada el corpus, ordenado secuencialmente, en formato Blei’s LDA-C, el diccionario que
representa al corpus, el cual corresponde a un mapeo entre los términos y su correspondiente iden-
tificador y un arreglo de largo T que indique cuantos documentos pertenecen a cada intervalo de
tiempo. Una vez entrenado el modelo, este no puede utilizarse para entrenar nuevos documentos
pertenecientes a intervalos de tiempos subsecuentes. Volver a entrenar todo el corpus es un proceso

considerablemente costoso en términos de tiempo de ejecucién.

El corpus debe estar en formato Blei’s LDA-C, el donde el corpus en su completitud es interpre-

tado en un solo archivo, donde cada linea representa un documento con la siguiente estructura:
N fieldld1:fieldValuel fieldld2:fieldValue2 ... fieldldN:field ValueN

En el ejemplo, N representa la cantidad de términos de dicho documento especifico y los elemen-

tos subsiguientes son los términos representados por su identificador (ID) y el término (Value).

Otro problema que se encuentra en el proceso consiste en la identificacién de nuevos términos
que no hayan sido observados en los intervalos de tiempo ya modelados, dado que estos deben tener
una representacion en la matriz topic-word, el cual no puede ser un valor nulo. Este problema se

repite para todas las variables condicionadas al nuevo término.

3.2. Representacion State Space Models

En el algoritmo Ildaseq de gensim, por cada tépico en el modelo, existe una representacién de
espacio de estados con T estados. En cada representaciéon de tdpico, se encuentra la siguiente in-
formacién para todos los intervalos de tiempo. Siendo T el nimero de intervalos de tiempo y V' la

cantidad de términos en el vocabulario:

= Variable de las observaciones ,obtenidas inicialmente de los sstats del modelo LDA entrenado

previo en el corpus, representado como una matriz de dimensionalidad T" x V'

= Distribucién topic-word para el topico especifico, representado como una matriz de dimensio-

nalidad T x V.
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= Valores de la media y la varianza de cada término, usados en el proceso de inferencia de cada
palabra en el intervalo de tiempo. Tanto la media y varianza estian representados por una

matriz de dimensionalidad (T'+ 1) x V.

= Parametro variacional extra ¢ con un valor tinico para cada intervalo de tiempo, de dimensio-

nalidad 1 x T

Es importante destacar que el algoritmo ldaseq no posee una representacion por cada intervalo
de tiempo, sino que posee una representacion de cada topico, modelado como un State Space Models
con estados encadenados donde cada estado representa el topico en dicho intervalo de tiempo. Todos

los topicos se encuentran almacenados en un array llamadado topic_chains.

3.3. Dynamic Topic Models Incremental

Como fue mencionado anteriormente, el objetivo central es lograr entrenar un nuevo set de do-
cumentos, pertenecientes a un nuevo intervalo de tiempo, usando un modelo previamente entrenado
usando el algoritmo Dynamic Topic Models, manteniendo los parametros de los intervalos anteriores

estdticos (model updating). La construccién del algoritmo propuesto sigue los siguientes pasos:

1. Actualizar corpus con nuevo set de documentos.

2. Extender matrices en los state space models de cada tépico para aceptar pardmetros corres-

pondientes al nuevo intervalo de tiempo T + 1.

3. Inicializar valores correspondientes al nuevo intervalo de tiempo T + 1, para cada tépico en la

variable topic_chains.

4. Ajustar el modelo usando algoritmos esperanza-maximizacién (EM-STEP) para encontrar

estimadores de maxima verosimilitud.
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3.3.1. Actualizaciéon Corpus

Siguiendo la estructura de un corpus como un conjunto ordenado secuencialmente de documen-
tos, los nuevos documentos deben incorporarse en la cola de la secuencia, simulando asi el nuevo
intervalo de tiempo. Dado que el formato de ambos conjuntos de documentos (el usado para entrenar
el modelo y el nuevo set que busca incorporarse) deben estar en el formato Blei’s LDA-C, puede
ocurrir que para un mismo término, este tenga un identificador distinto. Por ejemplo, la palabra peo-
ple puede tener el identificador #1 mientras que en el nuevo set de documentos, people tenga como
identificador #5. Es necesario actualizar el mapeo de los términos en el nuevo set de documentos

previo a incorporarlos en el corpus.

El siguiente paso consiste en identificar el set de términos nuevos que no hayan sido modelados y
asignarle un identificador compatible con el diccionario original. Dado un corpus con un vocabulario
de largo V' y un nuevo set de documentos con N términos nuevos (no presentes en el corpus original),
entonces se asigna para cada uno de estos términos el identificador: V + 1,V +2,--- |V + N. El

orden y frecuencia de estos nuevos términos no es relevante para el mapeo identificador:valor.
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def update_corpus(self, new_corpus=None, new_id2word=None):

Update Method

Takes a mew corpus and its new tokens and update the actual corpus

# Get New Tokens from new corpus set

new_tokens = set(new_id2word.values ()). difference (set(self.id2word.values()))
new_tokens_len = len(new_tokens)

vocab_len = self.vocab_len

# Updating values
for token in new_tokens:

self.id2word . token2id [token] = vocab_len

vocab_len +=1

new_corpus_update

[]

for i, document in enumerate(new_corpus):
new_corpus_update.append ([])
for j, word in enumerate(document ):

new_corpus_update [i].append (

(self.id2word.token2id [new_id2word [new_corpus[i][j][0]]],
new_corpus [i][j][1]))

new._corpus = new._corpus_update

self .new_corpus = new_corpus

del new_corpus_update

Listing 3.1: Funcién implementada para actualizar el corpus con los nuevos términos encontrados en
el nuevo corpus a entrenar.
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3.3.2. Modificacién Matrices LdaSeq

El siguiente paso consiste en extender las matrices pertencientes al modelo de espacios de estados
para cada tépico en el modelo, para representar asi el nuevo intervalo de tiempo. Este procedimiento

consta de 2 fases : extensién del vocabulario (columnas) y extensién de nuevo intervalo de tiempo

(filas).

= Al extender el vocabulario, para cada matriz extienden las filas equivalentes a la cantidad de

términos nuevos identificados. Ese procedimiento no se realiza para la matriz zeta

= Al extender el intervalo, para cada matriz indexada por T se agrega una nueva columna, para

representar asi el nuevo intervalo de tiempo.

Uno de los problemas al momento de extender las matrices de cada modelo de espacio de estado,
es la representacion matricial de los nuevo términos identificados en los intervalos de tiempos ante-
riores. Una propuesta consiste en identificar el comportamiento de términos en el corpus que tengan
una frecuencia minima y simular la distribucién de los nuevos términos , asumiendo que previamente

aparecieron a lo mas, una sola vez.

Para el modelo entrenado con el dataset de noticias original, se analiza un set de 10 palabras
que se encuentran al final de la cola del vocabulario V' con frecuencia entre 1 y 2 apariciones en el
corpus. A su vez, previo al entrenamiento del corpus, se incorpora el término dummy con frecuencia

1 al dataset, para analizar asi el comportamiento en comparacién con los otros términos.
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‘Word Freq | topic-word Tj | topic-word 737 | topic-word 75 | Position 7 | Position 77 | Position 75
convert 3 2.2310e-07 2.2176e-07 2.2103e-07 6066 6066 6066
liveshot 3 2.0867e-07 2.0741e-07 2.0672e-07 9782 9782 9782
sectarianism | 3 2.0869¢-07 2.0745e-07 2.0675e-07 9631 9631 9631
bohemian 3 2.0859e-07 2.0732e-07 2.0664e-07 10329 10329 10329
appleton 3 2.6350e-07 2.6194e-07 2.6110e-07 4543 4543 4543
nebraska 3 2.08863e-07 2.0759e-07 2.0691e-07 8759 8759 8759
vicious 3 2.08696e-07 2.0742¢-07 2.0674e-07 9656 9656 9656
garment 3 2.08911e-07 2.0764e-07 2.0696e-07 8616 8616 8616
essentially 3 2.08875e-07 2.0760e-07 2.0692e-07 8717 8717 8717
marginal 3 2.08644e-07 2.07378e-07 2.0669e-07 10011 10011 10011

Cuadro 3.1: Distribucién Topic-Words para 10 términos con frecuencia minima en el corpus

‘Word Freq | obs T} obs Tj obs Ts

convert 3 -9.88396 | -9.88396 | -9.88396
liveshot 3 -9.97312 | -9.97312 | -9.97312
sectarianism | 3 -9.97298 | -9.97298 | -9.97298
bohemian 3 -9.97364 | -9.97364 | -9.97364
appleton 3 -9.66201 | -9.66201 | -9.66201
nebraska 3 -9.97193 | -9.97193 | -9.97193
vicious 3 -9.97300 | -9.97300 | -9.97300
garment 3 -9.97162 | -9.97162 | -9.97162
essentially 3 -9.97185 | -9.97185 | -9.97185
marginal 3 -9.97333 | -9.97333 | -9.97333

Cuadro 3.2: Observaciones, o sstats de un término en cada intervalo de tiempo

Existen 2 observaciones : el comportamiento de los términos con frecuencia minima es similar y
estos no cambian en los intervalos de tiempos, ni en su posicién en la distribucién topic-words, ni en
su valor de f3; ;.. Este comportamiento nos permite simular para los nuevos términos identificados en
el nuevo corpus a entrenar, su presencia en los intervalos de tiempo anteriores, con una frecuencia
minima, sin alterar los valores previamente entrenados en los modelos de espacio de estado.

En resumen: para inicializar los valores de los nuevos términos en los intervalos de tiempos pasados,
se busca para cada nuevo término identificado simular el comportamiento de un término que haya

sido modelado y que tenga la frecuencia minima dentro del corpus.

Otra variable que se requiere para inicializar el modelo son los estadisticos suficientes (sstats) ne-
cesarios para la actualizacion de la distribucién tépico-palabra en el modelo. En el algoritmo 1daseq
original hay 3 formas de obtener los estadisticos suficientes: se obtienen durante el entrenamiento,
entrenando un modelo LDA convencional sobre todo el corpus (ignorando los intervalos de tiempo) y
extrayendo los sstats entrenados; usando los sstats de un modelo lda ya entrenado (correspondiente

al mismo corpus); entregando sélo una matriz de dimensiones V' x T'.
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3.3.3. Inicializacion parametros ldaseq incremental

Usando el mismo procedimiento que implementa el algoritmo original ldaseq , el modelo para el
nuevo intervalo de tiempo se inicializa para cada topico las variables descritas en el punto 4.3 usando

los estadisticos suficientes obtenidos usando el algoritmo LDA sobre el nuevo corpus.

» Varianza: La propuesta de inferencia usando Filtro de Kalman en pardmetros encadenados
de DTM [3] declara lo siguiente. La varianza V; y la varianza marginal Vi_1 se calculan de la

siguiente manera:

Vi = E((B — mt)2 |Bl:t)

52 (3.1)
= (ﬁm)(‘éﬁ +a?)
Vie1 = E((Bi—1 — m—1)? | Brr)
. A (3.2)
=Vi1+ (ﬁf{% — (Vie1 + %)) Be

= Media: La propuesta de inferencia usando Filtro de Kalman en parametros encadenados de

DTM [3] declara lo siguiente. La media m; y la varianza marginal 71 se calculan segin:

me = E (B | Bl:t) =

. r (3.3)
- _ l- o
(Vt_1+a2)mt 1+( ‘/}—1—1—024-02)
mt,1 = ]E(ﬂtfl |B1:T) =
; . (3.4)

(o)t (o)
— M1 - 5 |t
Vie1 + 02+ 02 Vie1 + 02 + 02
= Zeta: el pardmetro zeta corresponde a un parametro variacional usado para maximizar la cota

inferior en la etapa de derivacién del algoritmo variacional.
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Ve

5 ) (3.5)

é.t = Z exp (mtw +
w

= Expected_log_prob :

T
Zlgbgp(dt | Be) = 1 — log G (3.6)
ty

3.3.4. Algoritmo esperanza-maximizacién incremental (propuesta)

El objetivo de la funcién incremental del modelo DTM es entrenar nuevos documentos per-
tenecientes a un nuevo intervalo de tiempo, preservando el modelo de los intervalos de tiempos
anteriores, por lo que al momento de optimizar los parametros, los intervalos de tiempos anteriores
no deben verse alterados. Durante el proceso de esperanza-maximizacion para la inferencia de los
nuevos parametros, se realizard un freezing de los pardmetros pertenecientes a intervalos de tiem-
po anteriores, considerandolos como constantes y no variables a ser optimizadas. Durante el paso
de esperanza (E-Step) solo se calculara la verosimilitud de los documentos pertenecientes al nuevo
intervalo de tiempo, mientras que en el pasé de maximizacién (M-Step) los pardmetros que se ac-
tualizardn solo corresponden a los parametros del nuevo intervalo de tiempo. Los detalles respecto

al paso de maximizacion seran detallados en la siguiente seccién.

3.4. Derivacién de Algoritmo Variacional (original)

Usando Filtro de Kalman, se aproxima la distribucién posterior p(f1.7|w1.7) usando el state space

posterior q(61:T|6~1;T). Usando la desigualdad de Jensen, el log-likehood esta acotado por abajo como:

log p(dy.7) >

3 p(Brr)p(di:r|Br:)
fq(ﬁl:Tlﬁl:T) IOg( Q(BLT\él;T) )dﬁl:T (3.7)

=E,log,(8:|Bi—1) + 31—, Eqlog, (di|5:) + H(q)

El objetivo es calcular la distribucién ¢(51.7 |31;T) para maximizar asi la cota inferior de log p(dy.7).

El primer término del algoritmo variacional (1) es:
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Zthl Eq log, (B:|Bi—1) = — 5~ (log 0 + log(27?)

~ 307 ZtT:1 E,(8: — Bi—1)T (Bt — Bi—1)

(3.8)
= YT (log 0? + log 2) — o5& S/ [ty — mi_1||?
— & S Tr(Ve) + 54 (Tr(Vy) = Tr(Vh))
El segundo término del algoritmo variacional (1) es:
23:1 E, Ing(dtWt) =
Zzzl Zw nthq (6&0 - IOg Zw exp (ﬂtw))
(3.9)

- y -1 -
> S e — G Yo exp(ty + Vi /2)

+ Zle ny —nglog ¢t

donde ny = >, N4y es la suma de los sstats, introduciendo el pardmetro variacional adicional (.7 .

El tercer término es la entropia:

H(q) =Y 1_, (A log |Vi| + Llog2r)
(3.10)

_ 17T '/ TV
= 3 2 t=1 2o 108 Viw + 15~ log 27
Para maximizar la cota inferior como una funcién de los parametros variacionales, usamos el

algoritmo de gradiente conjugado. Primero, se busca maximizar con respecto a (; La derivada es:

5% = ’CET; > €XP (Mg + ‘;}w/Q) — % (3.11)

Ajustando a cero y resolviendo para (Nt se obtiene:

5t = ZGXP (mtw + ‘7tw/2) (312)

A continuacién, se busca maximizar con respecto a [ :
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(B,B) _
Bew
~ ~ 7 OMe—1.w
o Sl Ot — ) (G — 25 (313)

+ Zz:l(ntw - ntwcil eXp(mtw - ‘72610/2)) %rg::

La ecuacién forward-backward para m; puede ser usada para derivar la recurrencia de 9my /085w

La recurrencia hacia adelante es:

Oy 52 Omy—1
aBs (7)t—1+172+52) dBs +
(3.14)
~2
v
(]- T vi_1+o02+02 )5s,t
Con condiciones iniciales g/ 838w = 0. La recurrencia hacia atréas es:
Omi—1 __ 52 Omy—1
aBs (Vt—1+02+) EXR +
(3.15)
(1— 52 )amt
Vic1i+o?+/ 93,

3.5. Derivacién de Algoritmo Variacional Incremental (pro-

puesta)

Para este caso, solo se busca calcular el término para el ultimo intervalo de tiempo T'. El primer

término de la cota es:
- _V 2 2
E,log,(Br|fr-1) = —% (logo? + log(20?)

— 55 Eq(Br — Br-1)T (Br — Br-1)
(3.16)

= —2 (logo? + log 2m) — 5= ||nip — m7_4||?

~HTr(Vr) + 55 (Tr(Vo) = Tr(Vr))

o
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El segundo término es:

E, log,(dr|Br) =

Zw nthq (ﬂw - log Zw €xXp (Bw))

(3.17)
> D Mty — an:Fl > exXp(my + f/w/Q)
+np — nrlog C;l
donde ny = )", 1. El tercer término corresponde a la entropia.
H(q) =13, logV,, + ¥ log2n (3.18)

La variable % log 27 se cancela entre el término 1 de la cota y la entropia. En el segundo término:

nrép' Y, exp(nir + Vi /2) = nlr ' r = nr (3.19)

el nuevo término —np es cancelado con el ny correspondiente en la misma ecuacién. Finalmente, la

cota puede obtenerse como :

= —Y(logo?) — L ||mip — m7_1|]> — ZTr(Vr)
b5k (Tr (V) = Tr(Vi)) + X2, i, — nerlog G (320)

+5 2, log Vy
Esta dltima ecuacién, en comparacién a la ecuacién propuesta en 3,13 , reduce el niimero de variables
a optimizar a solo una (estamos actualizando un solo intervalo de tiempo), en comparacién con el
modelo original, que optimiza por cada término, todos los intervalos de tiempo a la vez, es decir,
una optimizacién sobre una funcién de T variables. Esta diferencia reduce drasticamente el tiempo

computacional durante el paso de maximixacion.
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3.6. Evaluaciéon Coherencia de Topicos

Para cada modelo entrenado se debe tener una medida que nos permita cuantificar la calidad de
cada modelo. Se entiende que un conjunto de sentencias es coherente si estos se sostienen entre si.
En consecuencia, un conjunto de hechos coherentes puede interpretarse en un contexto en el cual es
posible cubrir todas o la mayoria de los hechos pertenecientes al conjunto. Un ejemplo de conjuntos

R

coherentes es “el juego es un deporte en equipos 7, “el juego es jugado con una pelota” |, “el juego

requiere de un gran esfuerzo fisico”.

Los modelos de tdpicos pueden capturar efectivamente una interpretabilidad intuitiva a nivel
humano, pero estos no otorgan necesariamente garantias de interpretabilidad cuantitativa respecto
los modelos generados[6], por lo que surge la necesidad de crear métricas de coherencias para estos
modelos. Para este trabajo, se usard un framework que es capaz de representar medidas de coherencia
como una composicién de fases o dimensiones que pueden ser combinadas libremente[15]. Cada
dimension esta representada por un set de componententes intercambiables, permitiendo crear nuevas
medidas de coherencias adaptables al modelo requerido. Las dimensiones son : Segmentacion, Cdlculo

de Probabilidad , Medidas de confirmacion y Agregacion.



CAPITULO 3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA 34

Probability Confirmation
Calculation Measure

Segmentation Aggregation

_’c

Reference
Corpus

Figura 3.1: Representaciéon grafica del framework unificado para cuantificar la coherencia de un
modelo, con sus cuatro componentes y sus resultados intermedios

La configuracion del framework para este trabajo serd una representacién de la medida UM ass

Coherence, la cual puede ser descrita como la composicién de los cuatro criterios anteriores:

C(UMass = (Pbd’Sone mlcvo-a) (321)

pre?

= Fn la fase de segmentacion se tiene como resultado, dado un conjunto de palabras W | un set
de pares partenecientes a un subconjunto de W. En la mayoria de las medidas de coherencias
propuestas para evaluacién de tépicos, se suele comparar pares de términos, en donde todos
los términos son emparejados con todos los términos, siguiendo un criterio determinado. La
segmentacion Spi” empareja cada palabra con todas las palabras que le preceden y se define

Como:

pre

gone _ {(W/, W)W’ = {w;}; (3.22)
W*:{wj};wiijewﬂ#j} |

= En la fase de cdlculo de probabilidad, se define el modo en que las probabilidades son
derivadas de los datos subyacentes (corpus de referencia). Para esta configuracién, Ppy se
denomina Boolean document, y estima la probabilidad de un término como el nimero de

documentos en el cual la palabra aparece, dividido por el nimero total de documentos.

» La fase de Medidas de Confirmacién toma un par S; = (W’,W*) de subconjunto de

términos , asi como las correspondientes probabilidades, para calcular que tan fuerte el conjunto
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de términos condicionadores W, soporta el conjunto W’. La medida de confirmacién directa

mel se define como:

PW/ W) +e
o(S;) =log ———>t— 2
() = log s (323)
» La fase de agregacién toma todas las medidas de confirmacién ¢ = {p1,p2,- -, g} del

subconjunto S; y son agregadas a una sola calificacién de coherencia. La evaluacién o, co-
rresponde a la media aritmética de las agregaciones. En este modelo, cada tépico tendrd su
valor correspondiente otorgado por la medida de confirmacién implementada, por lo que estos
son los valores que seran finalmente agregados a un unico score, implementando asi la media

aritmetica.

En resumen: la configuracién del framework presentada para evaluar y cuantificar la coherencia
de un modelo de tépicos, nos entregarda un score que se encontrard en el dominio de los nimeros

negativos, siendo un mejor modelo mientras méas cercano a 0 sea el score calculado.

3.7. Visualizacién de Modelos de Tépicos

Generar visualizaciones para modelos de tépicos constituye un desafio debido a la alta dimensio-
nalidad de estos, la cual puede constituir miles de documentos representados como una distribucién
multinomial de cientos de tépicos. Diversos trabajos y propuestas se han desarrollado en torno a la
visualizacién de modelos de tépicos, enfocados en el modelo LDA convencional, en donde una de las
propiedades que mas se destacan es la interactividad y la capacidad de navegar sobre los distintos
niveles de granularidad del modelo (navegar a nivel de tépico, a nivel de documentos, entreo otras

alternativas)(5].

Para los modelos desarrollados en este trabajo, se usara la libreria de visualizacion de tépicos
pyLDAvwis, el cual provee una mirada global de los tépicos y como estos difieren entre ellos en un
intervalo de tiempo determinado (pyLDAwvis no permite obtener una visualizacién global de los inter-

valos de tiempo, por lo que es necesario generar varias visualizaciones para realizar comparaciones).
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Una de las propiedades de pyLDAvis es la capacidad de determinar y modificar la relevancia
de un término en un tépico determinado. Sea ¢y ., la probabilidad del término w € {1,...,V} en
el tépico k € {1,...,K} con V el nimero total de términos en el corpus y K el nimero total de
tépicos en el modelo, y sea también p,, la probabilidad marginal del término en el corpus. Definimos

la relevancia del término w en el tépico k dado el pardmetro de peso A(0 < A < 1) como:

Phw

T(’LU, k|>\) = /\log(d)kw) + (1 - >‘) 1Og( D

) (3.24)

El pardametro A determina el peso otorgado por la probabilidad del término w en el tépico k rela-
tivo a su factor lift. El término /ift, acunado por M.Taddy(2012)[16] determina la proporcién entre la
probabilidad de un término en un tépico con su probabilidad marginal a través de corpus. Este factor
es util para evitar ranking de términos en orden decreciente basado en su frecuencia absoluta, pero
puede generar ruido al otorgar mayor relevancia a términos poco ocurrentes que solo son frecuentes
en un solo tépico. Si A = 1 la distribucién de términos en un tépico corresponde a la distribucién
original entrenada por el modelo en orden decreciente, mientras que si A = 0 el ranking es construi-
do basado en su factor lift. pyLDAvis nos permite modificar el parametro A en tiempo real y ver

la redistribucién de los términos en los tépicos basados en la nueva proporcién de pesos seleccionada.

La libreria pyLDAvis permite determinar la prominencia global de los top-N términos dentro
del corpus entrenado [7]. Sea P(k|w) la probabilidad de que el término w sea observado por el tépico
k y sea pi la probabilidad de que una término al azar w’ perteneciente al vocabulario haya sido

generado por el tépico k. Se define la peculiaridad del término w como la divergencia KL entre

P(klw) y pr:

peculiaridad(w) = Z P(k|w) log(P]i]({;wu))) ) (3.25)
2
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La peculiaridad de un término describe que tan informativo el término w es para generar un tépi-
co, en comparacion a un término seleccionado aleatoriamente del vocabulario. Si un término ocurre
con frecuencia en todos los tépicos, observar dicho término nos otorga poca informacién acerca del
documento, por lo que se le otorga un score bajo. La peculiaridad de un término cumple un rol
similar al factor idf mencionado en el modelo tf-idf, con la diferencia de que esté determina el peso

de un término en un tépico en vez de un documento.

La prominencia de un término se define:

prominencia(w) = peculiaridad(w) x P(w) (3.26)

Al multiplicar la peculiaridad de un término con la probabilidad de obtener el término w en todo
el corpus, el resultado final son los términos mas descriptivos del corpus a nivel global. Los top N
términos mas descriptivos , o mas salientes, también seran aquellos que logren describir con mayor

probabilidad los tépicos modelados.



Capitulo 4

Resultados

4.1. Descripcion Corpus

Los experimentos y andlisis se realizaran sobre un corpus de noticias recogidos de sitios web du-
rante los meses de Marzo, Abril y Mayo del afio 2016. El corpus posee un total de 1236 articulos con
los siguientes temas: Deportes, Tecnologias, Politica, Economia y Entretencién. A su vez, se tiene
un cuarto intervalo de tiempo con 224 documentos que serd usado para analizar la efectividad del

algoritmo incremental. La configuracion del modelo generado con el algoritmo ldaseq es la siguiente:

= Intervalos de Tiempo T = 3
= Numero de Tépicos usados K =5
= Numero de documentos en Corpus D = 1236

» Largo Vocabulario del Corpus V = 10734

En la experimentacién de la funcién incremental, todos los corpus pertenecientes a nuevos inter-
valos de tiempos, corresponden a una distribucién aleatoria de los 1236 documentos mencionados
anteriormente, especificando explicitamente si estos intervalos poseen una propiedad (por ejemplo,

ausencia de cierto tépico en el conjunto de documentos).

38
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4.2. Dynamic Topic Model Incremental

Vamos a comparar diferentes modelos creados con y sin el algoritmo incremental propuesto, con
el objetivo de analizar los resultados con una representacién visual de la distribucién de términos

relevantes por cada tépico y una cuantificacién numérica de la coherencia de los tépicos observados.
Para el nuevo intervalo de tiempo que se busca incorporar al modelo, se tienen dos colecciones
con propiedades especificas, las cuales se espera observar en la distribucién topic-word final:

= Coleccién 1: posee una colecciéon de articulos de noticias con temas de entretencion, eco-

nomia,politica y tecnologia, pero no posee noticias sobre deportes.

= Coleccidn 2 : esta coleccion solo posee articulos respecto a entretencion, tecnologia y deportes.

Para los siguientes experimentos, el modelo previamente entrenado con 3 intervalos de tiempos

y 5 topicos definidos, al cual se busca incorporar un nuevo intervalo de tiempo, es el siguiente:
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To

T,

T

Topic : "Economy”

'
economy : 0.00597
last : 0.00537
growth : 0.00536
company : 0.00452
govern : 0.00447
sales : 0.00439
firm = 0.00425
market : 0.00419
oil : 0.00394
rise : 0.00372

M

growth : 0.00622
last : 0.00562
bank : 0.00509
market : 0.00509
prices : 0.00474
oil : 0.00443
company : 0.00434
economy : 0.00434
economic : 0.00426
sales : 0.00396

M
M

market : 0.00717
years : 0.00448
firms : 0.00438
sotck : 0.00437
could : 0.00416
however : 0.00407
may : 0.00394
financial : 0.0038
economic : 0.00376
share : 000359

Topic : "Sports”

N

chelsea : 0.0062
game : 0.00616
club : 0.00506
cup : 0.00594
united : 0.0054
league : 0.00539

liverpool : 0.00494
play : 0.00476
first : 0.00462
last : 0.00456

R

H

game : 0.00951
club : 0.00743
chelsea : 0.00634
players : 0.00612
arsenal : 0.0057
football : 0.00538
manager : 0.00527
win : 0.00494
time : 0.00484
league : 0.00463

club : 0.00734
game : 0.00729
united : 0.00722
players : 0.00702

football : 0.00644

league : 0.00636

chelsea : 0.00565
manchester : 0.0052

think : 0.00488
arsenal : 0.00471

Topic : "Politics”

Y

govern : 0.00806
could : 0.00545
blair : 0.00453
labour : 0.00446
minister : 0.0042

law : 000408
say : 0.00407
public : 0.00401
secretary : 0.00353
election : 0.00345

N

ne

govern : 0.00732
blair : 0.00515
police : 0.00467
minister : 0.00466
bbe : 0.00393
law : 0.00393
could - 0.00324
public : 000317
labour : 0.00314
made : 0.00303

e

labour : 0.00809
govern : 0.00794
blair : 0.00756
election : 0.0075
party : 0.0065
minister : 0.0061
brown : 0.00576
prime : 0.00478
public : 0.0036
chancellor : 0.0035

Teopic : "Music”

Y

film : 0.0237
films : 0.00662
director : 0.00643
award : 0.00628
years : 0.00614
awards : 0.00586
actor : 0.00584
star : 0.00429
prize . 0.00401
million : 0.0039

nn

music : 0.00914
show : 0.00836
top : 0.00613
album : 0.00583
number : 0.00575
band : 0.00571
first : 0.0053
years : 0.00524
last : 0.00439
chart : 0.00438

e

ne

music : 0.01534
show : 0.00916
years : 0.00635
song : 0.00834
band : 0.00624
last : 0.00553
album : 0.00551
number : 0.00485
awards : 0.00437
award : 0.00415

Topic : "Technology”

'
use : 0.00674
users : 0.00666
maobile : 0.0064
could : 0.00629
net : 0.00569
software : 0.00546
information : 0.00519
microsoft : 0.00451
gecurity : 0.00458
many : 0.00454

R

e

games : 0.00783
could : 0.00628
technology : 0.00591
many : 0.00533
game : 0.00513
online : 0.00498
use : 0.00471
get : 0.00428
computer : 0.00403
users : 0.0392

e

technology : 0.00658
online : 0.00592
many : 0.0054
use : 0.00542
phone : 0.00522
users : 0.00475
digital : 0.00472
service : 0.0046
games : 0.00424
information : 0.00414

N

Figura 4.1: Representacion grafica de un modelo DTM entrenado con 3 intervalos de tiempos. Como
se observa, los topicos encontrados son coherentes con la descripcién preliminar del corpus usado.
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Ts

Topie : "Economy”

Yy
years : 0.00364
last : 0.00353
market : 0.003
many : 0.00277
firms : 0.0025
time : 0.00245
million : 0.00233
make : 0.00222
firm : 0.00219
company : 0.00167

e

Topic : "Sports"

Y

last : 0.00376
time : 0.00348
made : 0.00329
first : 0.00311
years : 0.00308
world: 0.00282
home : 0.00254

like : 0.00246
game : 0.00231
take : 0.00255

R

Topic : "Politics”

Y

make : 0.00278
says : 0.00264
next : 0.00252
first : 0.00246
government: 0.00239
plans : 0.00205
system : 0.00202
election : 0.00195
public : 0.00195
work : 0.00182

R

Topic : "Music”

Y

film : 0.00711
years : 0.00428
first : 0.00343
last : 0.00324
time : 0.00288
number : 0.00281
award : 0.00249
british : 0.00249
including : 0.00238
director : 0.00216

e

41

Topie : "Technology"

Yy
many : 0.00299
computer : 0.00284
software : 0.0027
mobile : 0.00269
world : 0.00263
used : 0.00263
data : 0.00253
technology : 0.00248
users : 0.00245
service : 0.00223

R

Figura 4.2: Representacién gréafica de los resultados al implementar un nuevo intervalo de tiempo
sobre el modelo de la figura 4.1. La coleccién usada corresponde a la colecciéon 1, donde no hay
noticias relacionadas con deportes

Tz

Topic : "Economy”

Ty
could: 0.0036
years:0.0034
first: 0.00301
last: 0.00285
time : 0.00274
many: 0.00245
made : 0.002
may : 0.00197

however: 0.00185
two: 0.00174

N

Topic : "Sports”

Y

club : 0.00375
united : 0.00359
players: 0.00344
game : 0.00335
could: 0.00333
league : 0.00319

get : 0.00299

well : 0.002093
chelsea : 0.00279
football: 0.00261

R

Topic : "Politics”

'S

world: 0.00276
time : 0.00272
last : 0.00262
two : 0.00257
could : 0.00333
league : 0.00319
get : 0.00299
home : 0.00242
dont : 0.00242

first : 0.00227

R

Topic : "Music”

Y

film: 0.00456
years : 0.0033
first : 0.00326
last : 0.00321
music : 0.00275
time : 0.00253
awards : 0.00249
two : 0.00242
number : 0.00234

award: 0.0024

N

Topic : "Technology"

N
game: 0.00344
games : 0.00314
could: 0.00285
get : 0.00276
many: 0.00274
service: 0.00254
phone : 0.00238
technology : 0.00228
online: 0.00223
use : 0.00225

R

Figura 4.3: Representacién gréfica de los resultados al implementar un nuevo intervalo de tiempo
sobre el modelo de la figura 4.1. La coleccién usada corresponde a la coleccion 2, donde no hay

noticias relacionadas con politica y economia.

Dado que en la coleccién 1 los documentos pertenecientes al nuevo intervalo de tiempo no po-

seen articulos relacionados con deportes, se espera que este topico posea un cambio brusco en su

distribucién de palabras mas relevantes. Como se observa en la Figura 4,2, la nueva distribucién de

topicos preserva el contenido de los topicos relacionado con deportes, miusica y tecnologia, mientras

que el topico de deportes pierde coherencia respecto a los intervalos anteriores. En el caso de la

figura 4,3, donde fue usada la coleccién 2, tanto el tépico de Economia como de Politica pierden

interpretabilidad de las palabras més relevantes.
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A continuacién se cuantificard la coherencia de los modelos entrenados bajo 2 configuraciones:
una usando DTM sobre los cuatro intervalos de tiempo, sin usar el proceso incremental, y otra
configuraciéon usando DTM sobre los 3 primeros intervalos de tiempo, y actualizando el modelo
usando el algoritmo incremental propuesto. Para cada experimento se reentrenard el modelo 10
veces y se calculard la media y la varianza del valor de topic coherence. Los resultados se encuentran

en el Cuadro 4.1 :

T |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Media | Var

Ty | -1.6386 | -1.5710 | -1.6060 | -1.5388 | -1.6744 | -1.7172 | -1.5327 | -1.6194 | -1.5895 | -1.5720 | -1.6061 | 0.0034
Ty | -1.5170 | -1.5261 | -1.5906 | -1.5331 | -1.7362 | -1.7718 | -1.5216 | -1.6730 | -1.5055 | -1.5341 | -1.5909 | 0.00987
T5 | -1.5058 | -1.5096 | -1.5933 | -1.5271 | -1.5412 | -1.7468 | -1.5135 | -1.5517 | -1.5338 | -1.6246 | -1.5647 | 0.00553
Ty | -1.5191 | -1.5318 | -1.5919 | -1.5583 | -1.5847 | -1.7172 | -1.5327 | -1.6194 | -1.5895 | -1.5531 | -1.5747 | 0.0047

Cuadro 4.1: Media y Varianza del calculo de Tépic Coherence sobre el corpus usando el algoritmo
ldaseq sin componente incremental.

T |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Media | Var
Ty | -1.5843 | -1.5229 | -1.6030 | -1.5931 | -1.5318 | -1.5294 | -1.4409 | -1.4235 | -1.4297 | -1.6142 | -1.5373 | 0.00631

Cuadro 4.2: Media y Varianza del calculo de Tépic Coherence sobre el corpus usando el algoritmo
ldaseq sin componente incremental.

El intervalo de tiempo entrenado con el algoritmo incremental poseen mejores resultados respecto
al mismo intervalo en el Cuadro 4.1, esto puede interpretarse por la capacidad de capturar mejor
aquellos términos que aparecen con mayor o menor frecuencia, obteniendose mejores resultados en
la fase de célculo de probabilidad.La maquina usada para estos experimentos fue un Linux Ubuntu
3.40[Ghz] x 8, 62.8 [GiB].El modelo entrenado sin el componente incremental se demoré un tiempo
promedio de 2 horas, mientras que la fase incremental (solo incorporar un intervalo de tiempo)

demoré un tiempo medio de 15 minutos.

4.3. Analisis Varianza DTM

En la siguiente seccién, se entrenard el corpus con el modelo DTM usando diferentes valores
de change variance, con el objetivo de comparar la distribucién word-topic y la coherencia de cada
modelo. Los valores de varianzas usados para el entrenamiento son 0,1 , 0,01 y 0,001. El valor default

en Gensim es 0,005.
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Topic : "Technology™

|
|

users - 0.006581
use - 0.00669
mobile : 0.00648
could : D.D0G37
net : 0.00605
software - 0.00561
information : 0.0052
technology : 0.0048
many : 0.0047
microsoft - 0.0045

H
H
H
H
H

techonlogy : 0.0069
could : 0.D0G47
many - 0.0057

use : 0.0059
users - 0.00492
net : 0.00461
online : 0.00456
get : 0.00439
phone : 0.00413
software : 0.0041

H
H
H
H
H

technaology : 0.0074
use - 0.00597
many - 0.0595

online : 0.00538
phone : 0.00564
users - 0.00547
digital : 0.00506
service - 0.00503
could : 0.00462
information : 0.00415

H
H
H
H
H

technology : 0.00867
use : 0.00624
users - 0.00613
many - 0.00588
phone : 0.00568
online : 0.00552
digital : 0.00533
service - 0.00473
could : 0.00456
get ; 0.00443

|
|
|
|
|

Topic : "Sporis”

game : 0.00635
chelsea : 0.00634
club - 0.00624
cup - 0.00585
united : 0.00545
league - 0.0054
liverpool - 0.00497
play : 0.00482
players : 0.00453
time : 0.00441

game : 0.00877
club - 0.00756
chelsea : 0.00657
players : 0.00612
arsenal - 0.00564
football - 0.00537
manager : 0.00514
win - 0.00493
united : 00.462
time : 00.461

club : 0.00748
united : 0.00715
players : 0.00704
league : 0.00623
football - 0.00623
game - 0.00601
chelsea : 0.0059

manchester : 0.0492
arsenal : 0.00472
goal ; 0.00434

players : 0.00659
game : 0.00632
united : 0.00609
league - 0.00584
chelsea : 0.00566
club : 0.00561
cup : 0.00466
think : D.00D457
first : 0.00431

years : 0.00&62
game : D.0057
first - 0.0051
top - 0.00439
women : 0.00435
sold - 0.00433
sales : 0.00428
sale : 0.00397

music - 0.00823
games : 0.00722
top - 0.00591
game : 0.00536
number : 0.00547
band : 0.00531
album : 0.0521
first - 0.00422
years - 0.00417
last : 0.004

music - 0.01581
band : 0.00637
song - 0.00625
years - 0.005596
album : 0.0056
last - 0.00495
number : 0.00495
top - 0.00453
games : 0.0041
rock : 0.00373

games : 0.01019
music - 0.00755
game : 0.00737
top : 0.00536
show - 0.0043
last : D.00377
two : 0.00377
like - 0.00368
band : 0.00359

years - 0.00357

S Topic - e ST
Topic : "Music "Entertainment” Topic : "Politics
game : 0.00635 film : 0.02286 gavern : 0.00716
yukos : 0.0065 films : 0.00632 could : 0.00462

director : 0.00628
award : 0.00597
actor : 0.00563

awards : 0.00535
years - 0.00464

star : 0.00401
book : 0.0036
last : 0.00359

show - 0.1311
film : 0.00752
police : 0.00682
bbc - 0.00554
hunting : 0.00503
series - 0.0044
years - 0.00404
first - 0.00422
last: 0.00417
star : 0.00377

show : 0.0169
film : 0.01061
musical : 0.00542
award : 0.00537
bbc - 0.00523
series ;- 0.00493
first : 0.00484
last : 0.00477
star : 0.00424
comedy . 0.00421

film : 0.02276
director : 0.0069
awards : 0.00559
award : 0.00546

actor : 0.0054

films : 0.00482
show : 0.00472
years : 0.00441

star : 0.00417

first : 0.00378

last - 0.00308
minister : 0.0306
labour : 0.0295
blair : 0.00286
economy : 0.00283
say - 0.00279
growth : 0.00259
public - 0.00259

gavern ; 0.00555
could : 0.00341
minister : 0.0033
last - 0.00325
blair - 0.00314
years - 0.0029
growth : 0.00272
market - 0.0024
bank : 0.00231
labour : 0.00227

govern ; 0.00631
labour - 0.00452
blair - 0.00449
election - 0.00439
minister : 0.00397
party - 0.00378
could : 0.00374
brown - 0.0033
years : 0.003
tax ; 0.00295

govern : 0.005
report - 0.00375
could : 0.003563
make : 0.00346
minister - 0.00323
market : 0.00301
labour : 0.00287
may - 0.00286
brown : 0.00263
election : 0.00257

Figura 4.4: Representacion grafica de un modelo DTM entrenado con 3 intervalos de tiempos. Como
se observa, los topicos encontrados son coherentes con la descripcién preliminar del corpus usado.
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Topic : "Economy”

Topic : "Politics”

Topic : "Technology”

|
|
|

market : 0.00593
could : 0.00432
mobile : 0.00396
economy - 0.00372
growth - 0.00361
firms - 0.00353
economic - 0.00347
last - 0.00341
much : 0.00319
company : 0.00319

H
H
H

market : 0.00619
growth - 0.00523
economy - 0.00466
could : 0.0043
last - 0.00422
company : 0.00401
bank : 0.00401
prices : 0.00394
economic © 0.00387
firm : 0.00457

H
H
H

market: 0.00656
could : 0.D0436
economy - 0.00421
growth - 0.004
economic - 0.00382
firms - 0.00368
last - 0.00363
bank : 0.00349
company : 0.00338
years - 0.00331

govern ; 0.00682
labour - 0.00497
blair - 0.00454
election - 0.00432
minister - 0.00429
party : 0.00399
public - 0.00353
brown : 0.00349
says : 0.00338
could : 0.00337

H
H
H

market : 0.00593
could : 0.00432
mobile : 0.00396
economy - 0.00372
growth - 0.00361
firms - 0.00353
economic - 0.00347
last - 0.00341
much : 0.00319

company : 0.00319

|
|
|

govern : 0.0075
blair - 0.00482
minister : 0.00439
labour - 0.00425
could : 0.00369
election - 0.00362
public : 0.00362
party - 0.00329
law : 0.0032
says . 0.00295

govern ; 0.00734
labour - 0.00545
blair - 0.00533
election - 0.00452
minister - 0.00459
party : 0.00434
public : 0.00367
brown : 0.00355
tax ; 0.00342
could : 0.00341

onling : 0.00622
users - 0.00616
technology : 0.0059
many - 0.00582
use - 0.00512
could : 0.00494
digital : 0.00493
service - 0.00476
information : 0.0045
get: 0.00428

govern ; 0.00682
labour - 0.00497
blair - 0.00454
election - 0.00432
minister - 0.00429
party : 0.00399
public - 0.00353
brown : 0.00349
says : 0.00338
could : 0.00337

could : 0.005566
users : 0.00561
many - 0.00553
use - D.00549
online : 0.00537
technology : 0.00521
information - 0.00461
net - 0.0046
software - 0.00429
digital : 0.00416

online - 0.00601
users - 0.00583
many : 0.0057
technology : 0.005
use - 0.00507
could : 0.00504
information - 0.0047
digital : 0.00472
service : 0.00467
net: 0.00413

Topic : "Sporis”

|
|

players : 0.00747
game : 0.0074
united : 0.00609
club : 0.00601
league - 0.00573
chelsea - 0.00577
football : 0.00468
think : 0.00461
cup : 0.00447
time : 0.0038%

onling : 0.00622
users - 0.00616
technology : 0.00596
many - 0.00582
use - 0.00512
could : 0.00494
digital : 0.00493
service - 0.00476
information - 0.00458

computer : 0.00403

H
H

game : 0.00839
club : 0.00561
players - 0.00601
chelsea : 0.00579
united : 0.00517
league - 0.00501
football © 0.00462
time : 0.00442
arsenal : 0.00438
play : 0.00421

H
H

game : 0.00759
players : 0.00684
club : 0.00657
united : 0.00611
chelsea : 0.0056
league : 0.00555
football : 0.00508
think : 0.00448
arsenal © 0.0042
time : 0.00406

Topic :
"Entertainment”

fims: 0.1212
music - 0.00599
show : 0.00548
years - 0.00501
awards : 0.00496

first : 0.00461

last : 0.00452

top : D.00451
award : 0.00433
number : 0.0041

H
H

players : 0.00747
game : 0.0074
united : 0.00609
club : 0.00601
league - 0.00573
chelsea - 0.00577
football : 0.00468
think : 0.00461
cup : 0.00447
time : 0.0038%

|
|

film : 0.00752
music - 0.00674
show : 0.00558
years : 0.0052
first - 0.00481
number : 0.00474
top : D.00471
last : 0.0047
awards : 0.00451
award : 0.00394

music - 0.01008
film : 0.00734
show : 0.00628
years - 0.00537
last - 0.00453
awards : 0.00472
number : 0.0047
first : 0.00463
top : 0.00461
band : 0.00439

film : 0.01212
music - 0.00599
show : 0.00548
years - 0.00501
awards : 0.00496

first : 0.00461

last : 0.00452

top : D.00451
award : 0.00433
number : 0.0041

Figura 4.5: Representacion grafica de un modelo DTM entrenado con 3 intervalos de tiempos. Como
se observa, los topicos encontrados son coherentes con la descripcién preliminar del corpus usado.
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Topic : "Sporis”

|

minutes : 0.00806
shot - 0.00497
ball - 0.00479

spam - 0.004658
used : 0.00447
goal : 0.00429
use - 0.00391
hunting : 0.00377
home : 0.00368
sites : 0.00354

H

minutes : 0.0031
shot - 0.00498
ball - 0.00479

gpam : 0.00471
used - 0.00449
goal : 0.00431
use - 0.00393

hunting : 0.00377

home : 0.00369
sites : 0.00369

H
H
H

minutes : 0.00815
shot: 0.004598
ball - 0.00479

spam - 0.00474
used - 0.00451
goal : 0.00432
use - 0.00398
home - 0.0037

hunting : 0.00368

sites : 0.003568

H
H
H

minutes : 0.00818
shot : 0.005
ball - 0.0045

spam - 0.00476
used - 0.00453
goal : 0.00434
use 0.00399
home : 0.00372
sites 0.00369
second : 0.00365

market : 0.00396
many - 0.00373
techonology - 0.0036
users - 0.00321
use : 0.00314
company - 0.00305
firm : 0.00301
last - 0.00299
online: 0.0028%9

|
|
|

H
H
H
H

could : 0.00439
market : 0.00402
many - 0.00375
technology : 0.00361
use - 0.00315
users - 0.00313
company - 0.00305
firm : 0.00302
last : 0.003
online : 0.0029

could : 0.00439
market : 0.00407
many - 0.00377
technology : 0.00364
use - 0.00316
users - 0.00313
company - 0.00304
firm : 0.00303
last - 0.00301
online : 0.00292

could : 0.0044
market : 0.00403
many - 0.00373

technology : 0.00365

users - 0.00319

use : 0.00317

company - 0.00304

firm : 0.00303

last - 0.00302
online : 0.00293

Topic : "Economy” "Entggapiir?r;ent" Topic : "Politics”
could : 0.00433 film: 0.01223 govern : 0.0075

music - 0.00818
show : 0.00679
years - 0.00579
awards - 0.00513
award : 0.00467
top - 0.00453
number - 0.00434
last - 0.00411
first - 0.00409

film : 0.01061
music - 0.00826
show : 0.00635
years - 0.00582
awards - 0.00503
top : 0.0046
award : 0.00457
number - 0.00441
last : 0.00417
first  0.00413

film : 0.01025
music - 0.00834
show : 0.00632
years - 0.00586
awards - 0.00503
top - 0.00457
award - 0.0045
number - 0.00441
last : 0.00422
first  0.00413

film - 0.1108
music - 0.00839
show : 0.00636
years - 0.00588
awards - 0.00513

top - 0.00457
award : 0.00448

number : 0.00435

last: 0.0042

first - 0.00412

blair - 0.00453
labour : 0.0043
minister :00427
could : 0.00386
election - 0.00379
public : 0.00341
party : 0.0033
say  0.00282
says | 0.0027%

gavern ; 0.00753
blair - 0.00455
labour : 0.00432
minister - 0.00429
could : 0.00387
election : 0.00381
public : D.00342
party - 0.00332
say - 0.00281
says - 0.00279

H
H

gavern ; 0.00757
blair - 0.00458
labour - 0.00435
minister : 0.00432
could : 0.00383
election : 0.00354
public : 0.00343
party - 0.00334
say - 0.0028
says - 0.0028

H
H

gaovern - 0.0076
blair - 0.00455
labour - 0.00436
minister - 0.00433
could : 0.00389
election : 0.0038
public : D.00344
party - 0.00335
brown : 0.00282

Topic : "Sporis”

|

game : 0.0086
club - 0.00646
players : 0.00532
united : 0.00573
league : 0.00531
chelsea - 0.00522
football - 0.00455
play : 0.00445
cup : 0.00437
think : 0.00428

says - 0.0028

|
|

game : 0.00877
club - 0.00649
players : 0.00535
united : 0.00576
league - 0.00528
chelsea - 0.00524
football: 0.0458
cup : 0.00438
think : 0.0043

game : 0.00854
club - 0.00652
players : 0.0053%
united : 0.00579
league : 0.00536
chelsea - 0.00527
football - 0.00462
cup : 0.0044
think : 0.00433
play: 0.00413

game : 0.00847
club - 0.00654
players : 0.00542
united : 0.00582
league - 0.0054
chelsea - 0.00529
football - 0.00463
cup : 0.00441
think : 0.00435
time : 0.00415

Figura 4.6: Representacion grafica de un modelo DTM entrenado con 3 intervalos de tiempos. Como
se observa, los topicos encontrados son coherentes con la descripcién preliminar del corpus usado.
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Como se observa en las representaciones graficas de los modelos en las figuras 4.4 , 4.5 y 4.6, a
mayor varianza, mayor es la dispersién de la distribucién de palabras entre cada intervalo de tiempo
para un topico determinado, mientras que a menor varianza, la evolucién de los tépicos es casi nula,
manteniendo una distribucién de palabras estatica a lo largo del tiempo. Es importante destacar que
este valor definido de varianza es global estatico, por lo que no se puede determinar distintos valores
para cada evolucién entre intervalos de tiempo. El mayor problema con esta configuracién es que si
se define una evolucién suave en la distribucién de palabras, puede ocurrir que ciertas palabras que
tengan frecuencia cero en el siguiente intervalo aun sean consideradas como una palabra relevante

para un determinado topico.

Ademas de la interpretacién de los modelos basados en su distribucién de términos relevantes,
se realizé un andlisis cuantitativo comparativo de los modelos, usando la métrica Topic Coherence.
Para cada valor de varianza definido, se entrenaron 10 modelos, y se ponderd la media y la varianza

de los resultados obtenidos:

T |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Media | Var

Ty | -1.8743 | -1,6474 | -1.5050 | -1.4786 | -1.6842 | -1.5692 | -2.1548 | -1.4795 | -1.7635 | -1.8731 | -1.7101 | 0.0488
T5 | -2.0141 | -1.7812 | -1.5848 | -1.5765 | -1.6795 | -1.6058 | -1.5854 | -1.5312 | -1.6984 | -1.7328 | -1.67900 | 0.0201
T3 | -1.5206 | -1.4685 | -1.4872 | -1.4754 | 1.5080 | -1.8053 | -1.6690 | -1.4752 | -1.7924 | -1.7350 | -1.5937 | 0.01974
Ty | -1.5747 | -1.7683 | -2.0285 | -1.6344 | -1.6238 | -1.6035 | -1.5565 | -1.7217 | -2.4152 | -1.6581 | -1.7585 | 0.0719

Cuadro 4.3: Resultados de analisis de Topic Coherence usando la medida UMass con varianza 0.1

T |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Media | Var

Ty | -1.6813 | -1.8494 | -1.4768 | -2.1339 | -1.7271 | -1.5313 | -1.4549 | -1.5092 | -1.4690 | -1.5576 | -1.7737 | 0.0469
T5 | -1.8066 | -1.7222 | -1.5515 | -2.1940 | -1.8060 | -1.5521 | -1.5072 | -1.5142 | -1.5584 | -1.5362 | -1.8161 | 0.0470
T5 | -1.5039 | -1.5799 | -1.5511 | -2.3461 | -1.5982 | -1.5036 | .1,5133 | -1.4842 | -1.5251 | -1.4777 | -1.7158 | 0.0687
Ty | -1.5720 | -1.8739 | -1.6185 | -2.0688 | -1.6300 | -1.5510 | -1.5459 | -1.5213 | -1.5440 | -1.6780 | -1.7526 | 0.0312

Cuadro 4.4: Resultados de andlisis de Topic Coherence usando la medida UMass con varianza 0.01

T |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Media | Var

Ty | -1.8453 | -2.2140 | -1.8386 | -2.3824 | -1.84342 | -2.4328 | -2.1711 | -2.2143 | -1.976 | -2.0732 | -2.0247 | 0.0595
Ty | -1.88345 | -2.2549 | -1.9732 | -2.4376 | -1.8294 | -2.0582 | -1.9874 | -1.9249 | -2.1672 | -2.0643 | -2.0757 | 0.0341
T5 | -1.9693 | -2.2549 | -1.9984 | -2.1436 | -1.9063 | -2.013 | -2.0103 | -1.4842 | -2.3709 | -2.143 | -2.0247 | 0.0172
Ty | -1.8342 | -2.1359 | -1.9587 | -2.6745 | -1.8002 | -2.0345 | -1.9943 | -1.5213 | -1.8923 | -1.6423 | -2.0807 | 0.0832

Cuadro 4.5: Resultados de analisis de Topic Coherence usando la medida UMass con varianza 0.001

Como se observa en los cuadros 4.3, 4.4 y 4.5 los mejores resultados se obtienen con una varianza
igual a 0,01. A mayor varianza se obtienen resultados mas dispersos entre intervalos de tiempos. Por

el otro lado, a menor varianza, el score obtenido es en la mayorfa de los casos bajo y similar entre
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intervalos de tiempo, dado que la poca flexibilidad otorgada no permite modelar los intervalos de

tiempo adecuadamente.ubu

4.4. Visualizacion Modelos

A continuacion se visualizardn los resultados obtenidos usando la libreria interactiva de visuali-

zacién de modelos de tépicos pyLDAwis. El modelo seleccionado corresponde a uno de los resultados
usando la funcién incremental con la coleccién 2 (sin noticias de politica y economia). En la ima-

gen 4.7, los topicos y sus indices son los siguientes: 1: Deportes, 2: Economia, 3: Entretencién, 4

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (21.3% of tokens)
600

Tecnologia y 5: Politica.
100 200 300 400 500

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
0
pC2
government |I—
1 ciection [N
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economy (NG
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market [
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Figura 4.7: Visualizacion de un modelo DTM entrenado sobre un intervalo de tiempo, con enfasis

en el topico 2 relacionado con economia.
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Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (21.3% of tokens)

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)
o 100 200 300 400 500 600

PC2
ey

PCL

make [N

many I

brown I

much I

says (I

set _
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election I
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3
Marginal topic distribution
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10%

Figura 4.8: Visualizacién de un modelo DTM entrenado sobre el dltimo intervalo de tiempo, el cual

fue entrenado usando la funcién incremental.

Comparando las imagenes 4.7 y 4.8 sobre el tépico 2 relacionado con economia, se observa que la
distribucién de términos relevantes en el ultimo ejemplo pierde interpretabilidad, siendo los términos
més relevantes poco descriptivos dada la alta frecuencia de uso a través del tiempo, y dado que la
coleccién de documentos usada para la funcién incremental no posee documentos ni de economia
ni politica. En consecuencia, la distancia entre estos decrece, dando a entender que la distribucién
Tépico-Término entre ambos tépicos comienzan a igualarse. Este evento puede interpretarse como

una desaparicion de tépicos a través del tiempo, por lo que puede usarse como ayuda para una

determinacién éptima en el nimero de tépicos del modelo.

Otra observacién que puede realizarse entre ambas imégenes es la evolucién suave de los tépi-
cos y sus distancias entre tépicos. Los tres topicos que se encuentran més cercanos entre si son los
correspondientes a economia, politica y tecnologia, mientras que los tépicos relacionados con de-
portes y entretencién se encuentran mas alejados del resto de todos los tépicos, atribuyendo cierta
singularidad en los términos captados. Al usar la funcién incremental, el nuevo intervalo de tiempo
conserva las proporciones de distancia de los tépicos, cambiando ligeramente la relacion entre ellos,

por lo que se puede atribuir que el algoritmo incremental logra modelar correctamente la evolucion

de los tépicos desde el intervalo de tiempo anterior.
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pyLDAvis también nos permite modificar el pardmetro A que determina el peso entre la distribu-
cién tépico-termino y el factor lift. Al otorgar pesos equivalentes con A = 0.5, las distribuciones para
el tépico 2 mencionadas en las imagenes 4.7 y 4.8, se logra recuperar términos descriptivos para un
tépico determinado, dado que se considera la probabilidad del término en el corpus proporcional a la
probabilidad marginal del término en todo el corpus. Modificar el parametro A nos permite analizar
y modificar la relevancia de la distribucién de términos relevantes para un determinado tépico en

un intervalo de tiempo y compararlo con la distribucién del término en el corpus total.

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Relevant Terms for Topic 2 (21.3% of tokens)
oes [ 100 200 300 400
government [IEE—
1 etecion I

economy [
growtn I
economic I
bicir [
spending (NG
by

prices I
tabour [
5
brown IR
iise I

budger [N
ounries I
rates [N
plans I
figures [
prime I
education [N
rate [N
policy I
cut I
increase [N
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Figura 4.9: Visualizacién de un modelo DTM entrenado sobre el dltimo intervalo de tiempo, el cual
fue entrenado sin el uso de la funcién incremental.
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Figura 4.10: Visualizacién de un modelo DTM entrenado sobre el ultimo intervalo de tiempo, el cual
fue entrenado usando la funcién incremental.
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Capitulo 5

Conclusiones

Se ha desarrollado en este trabajo una extensién del algoritmo Dynamic Topic Models, con el fin
de modelar nuevos intervalos de tiempos dentro de un modelo previamente entrenado, sin necesidad
de reconstruir el modelo en su totalidad, optimizando la actualizacién del modelo en términos de
tiempo. Los resultados obtenidos nos permiten verificar que la funcién incremental de este modelo
nos permite tener una representacion mas fiel de los documentos en los nuevos intervalos, dado que
al poder modificar la varianza para cada nueva actualizacién, se tiene el control sobre la evolucién

de las distribuciones de términos en cada tépico.

Uno de los resultados mas relevantes fue observar la desapariciéon de topicos en nuevos interva-
los de tiempos, al no incluir documentos relevantes a dichos tépicos, estos pierden la interpretacién
semantica de los términos mas relevantes. Respecto a la aparicién de nuevos topicos, la interpretacion
de este fenémeno se complica dado que el modelo sigue trabajando con un numero fijo predeter-
minado de topicos. Al incluir artificialmente documentos pertenecientes a un nuevo tépico en los
intervalos de tiempo, se logra observar la apariciéon de nuevos términos relevantes y los tépicos co-
mienzan a poseer semejanzas en la distribucién de términos. Encontrar un patrén dentro de este
fenémeno para determinar la aparicion de nuevos topicos es un factor clave para la extension de un

modelo dindmico con un ntimero de tépicos variable en el tiempo.
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Por otro lado, se ha usado un framework unificador de medidas de coherencia, con el objetivo
de cuantificar y comparar la coherencia de los topicos generados. Si bien la interpretabilidad del
sentido de coherencia es dificil de modelar en topicos, este framework nos permite evaluar todas las
posibles medidas de confirmacién existentes en un set de términos, ya sea en sentido de correlacion,
co-ocurrencia, frecuencia relativa, etc. Los resultados obtenidos sobre los modelos generados usando
la medida instrinseca UMass revelan resultados acordes a lo esperado en la evaluacién de distin-
tos valores de varianza, donde modelos con una evolucién menos pronunciada en la distribucién de
términos poseen un bajo score, dado que el modelo fijo no logra representar la evolucién los docu-

mentos en el corpus.

Finalmente, el uso e implementacion de librerias interactivas de modelos de tépicos nos permiten
visualizar grandes colecciones de documentos, facilitando asi la interpretacién de modelos complejos
debido a su alta dimensionalidad. La libreria pyLDAvis es un navegador de modelos de tépicos que,
si bien estd desarrollado para modelos entrenados usando LDA, tiene la felxibilidad de permitir
ser usada para visualizar intervalos de tiempos por separado del modelo DTM, para su posterior
anglisis y comparacion, logrando captar la evolucién de los tépicos a través del tiempo. A través de
pyLDAvis, es posible visualizar la evolucién de la distribucién de los términos mas relevantes de un

tépico y la relacién entre tépicos (que tan semejante son entre ellos):



Capitulo 6

Trabajo Futuro

6.1. Optimizacion algoritmo

Una de las dreas donde se requiere mas trabajo es en la optimizacién del proceso de inferencia
de los parametros. Actualmente el algoritmo implementado en python realiza la optimizacién de los
pardametros usando un método del gradiente conjugado basado en el trabajo Polak-Ribiere, mientras
que el algoritmo original desarrollado por Blei en el lenguaje C++ implementa el método de gradiente
conjugado basado en el trabajo de Fletcher-Reeves[17]. Actualmente la libreria en python no posee
una implementacién eficiente del método usado en el algoritmo original, por lo que una propuesta
para la optimizacién es crear un wrapper usando el compilador Cython para realizar la optimizacién

de los pardametros y evaluar tiempos de ejecucion.

6.2. Determinacion Varianza

El proceso incremental desarrollado para el modelo, nos permite modificar el valor de la varianza
para cada actualizacién. Si bien este proceso nos permite tener mas control de la evolucion de la
distribucién de términos, este proceso es manual, por lo que la determinacién del mejor valor para la
varianza depende de una observacién cualitativa del usuario. Una posibilidad es determinar el mejor
valor para la varianza realizando un proceso previo al entrenamiento de cada intervalo de tiempo en
el modelo acorde a la comparacién de frecuencia de términos, logrando la auto sintinizacion de este

parametro.
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6.3. Apariciéon y/o Desaparacion de Tépicos

En los experimentos realizados, fue posible observar como los tépicos pierden poder interpreta-
tivo a través del tiempo si ciertos términos y/o documentos desaparecen, pero el modelo solo estd
implementado con un ntimero fijo de tépicos. Una mejora consiste en incorporar en el modelo un
sistema dindmico respecto al nimero de tépicos a través del tiempo. Para lograr tal objetivo, es
necesario considerar métricas y criterios para determinar la aparicién y/o desaparicién de tépicos a
través del tiempo. Una posibilidad propuesta por Blei y Lafferty es incorporar el proceso estocastico

de Galton-Watson sobre la presencia de los tépicos en un intervalo de tiempo determinado [3].
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