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En este trabajo se introducen los dos métodos de probabilidad estadistica
PLSA y LDA. En una primera parte, se introduce y se explica con detalle el
PLSA, teniendo en cuenta algunas de las aplicaciones realizadas con este método
en los ultimos afios. En segundo lugar se describe la técnica LDA, detallando
también algunas de sus distintas aplicaciones. Y como parte final del trabajo,
se realiza una comparacién entre los dos métodos, comentando sus diferencias,
ventajas e inconvenientes en funcién del marco donde se analizan.
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1. Introduccién al PLSA.

1.1. Qué es “Probabilistic Latent Semantic Analysis” (PL-
SA).

El Analisis Probabilistico Seméantica Latente (PLSA), también conocido co-
mo Indexaciéon Seméntica Latente Probabilistica (PLSI, especialmente en los
circulos de recuperacion de informacion) es una técnica estadistica para el ana-
lisis de dos modos y los datos de co-ocurrencia. PLSA ha evolucionado desde el
analisis semantico latente (LSA), la adicién de un modelo probabilistico lo hizo
més solido.

PLSA tiene aplicaciones en la recuperacion de la informacion y filtrado,
procesamiento del lenguaje natural, aprendizaje automaético a partir del texto,
y areas relacionadas. Fue introducido en 1999 por Jan Puzicha y Thomas
Hofmann, y se relaciona con la factorizaciéon de matrices no negativas.

En comparacion con el andlisis semantico latente estandar que se deriva de
algebra lineal y “downsizes” las tablas de ocurrencia (por lo general a través de
una descomposicion de valor singular), el analisis semantico latente probabilis-
tico se basa en una mezcla de derivados de la descomposicién de un modelo
de clases latentes. Esto da como resultado un enfoque méas de principios que
tiene una solida base en las estadisticas. Teniendo en cuenta las observaciones
en forma de co-ocurrencias (w, d) de las palabras y documentos, en los modelos
PLSA la probabilidad de cada co-ocurrencia se percibe como una mezcla de
distribuciones multinomial condicionalmente independientes.

1.2. ; En qué consiste ?

Los modelos probabilistas parten de distribuciones de probabilidad para re-
presentar el conocimiento encerrado en el lenguaje. En general, estos modelos
estan disenados para aplicaciones especificas, tipicamente para clasificacion de
textos y recuperaciéon de informacién, puesto que el conocimiento que son capa-
ces de recoger es limitado.

El modelo PLSA fue presentado y aplicado por primera vez en la mineria de
texto por Hoffman. En contraste con el algoritmo estandard LSI, que utiliza la
norma de Frobenius como un criterio de optimizacién, el modelo PLSA se basa
en el principio de probabilidad maxima, que es derivado de teorias estadisticas
dudosas. Basicamente, el modelo PLSA se basa en el modelo estadistico llamado
modelo de aspecto, que puede ser utilizado para identificar relaciones semanticas
ocultas mediante actividades de co-ocurrencia.

Teéricamente, podemos ver las sesiones de los usuarios sobre las paginas web
como actividades co-ocurrentes en el contexto de la mineria de uso web, para
concluir el patrén de uso latente. Dado el modelo de aspecto sobre el patréon de
acceso de usuario en el contexto de la mineria web, primero se asume que hay un
factor latente de espacio Z = (z1, z2, - - - zk), y cada lista de datos derivada de la
observacion de co-ocurrencia (s;, p;) (por ejemplo, la visita de la pagina p; en la
sesion de usuario s;) es asociada con el factor zi. Acorde a este punto de vista, el



modelo de aspecto puede concluir en que existen diferentes relaciones entre los
usuarios web o las paginas correspondientes a diferentes factores. Ademas, los
diferentes factores pueden ser considerados para representar los correspondientes
patrones de acceso a usuario. Por ejemplo, durante un proceso de mineria de
uso web en una tienda online, nosotros podemos definir que existen k factores
latentes asociados con k tipos de patrones de navegacién, como . Furthermore,
the different factors can be considered to represent the corresponding user access
pattern. For example, during a Web usage mining process on an e-commerce
website, we can define that there exist k latent factors associated with k kinds
of navigational behavior patterns, asi como el factor z; para los que tienen
interest en los productos deportivos, zo para productos con interés en venta and
v z3 para buscar a través de la variedad de paginas de productos en diferentes
categorias.

De esta manera, cada uno de los datos de observaciéon de co-ocurrencia
(s, pj) puede transmitir interés de los usuarios de navegacion mediante la asig-
naciéon de los datos de observacion en el espacio latente k-dimensional de los
factores. El grado, a la que este tipo de relaciones se “explican” por cada uno
de los factores, se obtiene una distribucién de probabilidad condicional asociada
con los datos de uso de la Web. Por lo tanto, el objetivo de emplear el modelo
PLSA, es determinar la distribucion de probabilidad condicional, a su vez, para
revelar las relaciones intrinsecas entre los usuarios de la Web o las paginas ba-
sadas en un enfoque de inferencia de probabilidad. En una palabra, el modelo
PLSA es modelo y el comportamiento de navegacion del usuario puede concluir
en un espacio semantico latente, e identificar el factor latente asociado. Antes de
proponer el algoritmo basado PLSA para la mineria uso de la Web, es necesario
introducir la formacion matemética del modelo PLSA, y el algoritmo que se
utiliza para estimar la distribucién de probabilidad condicional.

= P(s;) representa la probabilidad que sera observada en una sesion de usua-
rio particular s;,

= P(zj | s; ) representa una probabilidad de una sesiéon de usuario especifica
sobre la clase z; factor latente,

= P(p; | 2 ) representa la probabilidad de distribucion de la clase condicional
de las paginas sobre una variable latente zj.

Basandonos en las siguientes definiciones, el modelo PLSA puede expresarse de
la siguiente forma:

= Seleccionando una sesién de usuario s; con una probabilidad de P(s;),
= Escogiendo un factor oculto zicon una probabilidad P(z, | s; ),
» Generando una pégina p,con una probabilidad P(p; | zx ) ;

Y como resultado, obtendriamos una probabilidad ocurrente de un par obser-
vado (z4 | p; ) que adopta el factor variable zj. Traduciendo este proceso en un
modelo de probabilidad de resultados en la expresion:



P(s; | pj ) = P(si) - P( Dj |s¢)

donde P( p; ,s;) =3 ..,P(p; | 2) - P(z]|s;)

Aplicando la fémrula Bayesiana, una version reparametrizada puede ser
transformada en la ecuacion siguiente:

P(pjsi) = >.7P(2) P(si | 2) P(p; | 2)

Siguiendo el principio de probabilidad, nosotros podemos determinar la pro-
babilidad total de la observacién como:

Li= Y m(s;,p;)-logP(s;, p;)

SJ:ES-ijP

donde m(s;, p;) corresponde a la entrada de la matriz asociada de la sesién de
paginas vistas con la sesién s; y la pagina vista p;. Para maximizar la probabi-
lidad total, es necesario generar repetidamente las probabilidades condicionales
de P(z) , P(s; | z) y P( p;j | z) utilizando el uso de los datos de observacion.
Sabiendo las estadisticas, el algoritmo de EM (Expectation-Maximization) es
un procedimiento eficiente para mejorar la estimacién de probabilidad méxima
en el modelo latente variable. Generalmente se necesitan dos pasos para im-
plementar en el procedimiento alternativamente: (1) el paso de “Expectation”
(E), donde las probabilidades posteriores son calculadas por los factores latentes
basados en las estimaciones actuales de la probabilidad condicional, y la Maxi-
mizaciéon (Maximization (M)), que es el paso donde las probabilidades estimadas
condicionales se actualizan e intentan maximizar la probabilidad basadas en las
probabilidades posteriores computadas en el paso anterior.

Todo el procedimiento se da como sigue: En primer lugar, dados los valores
al azar inicial de P (z), P (si| z), P (pj | z), entonces, en el paso E, podemos sim-
plemente aplicar la férmula bayesiana para generar el siguiente variable basada
en la observacion de su uso:

P(z)P(si|zx)P(pj|=x)
Y P(zx)P(silz)P(pjlzx)

neZ

P[:k|5}':pj.] e

ademaés, en el paso de Maximizacién, se computa:
¥ m(s;,p;)P(zk|si, p;)
S;E
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s,-ES.p}EP
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La implementacion iterativa de la E-paso y paso-M se repite hasta que Li
estd convergiendo hacia un limite de locales 6ptimos, lo que significa que los
resultados calculados pueden representar las estimaciones de probabilidad 6p-
tima de los datos de uso de la observaciéon. De la formulacion anterior, es facil
de encontrar que la complejidad computacional del modelo PLSA es O (mnk),
donde m, n y k denotan el nimero de sesiones de usuario, paginas Web y los
factores latentes, respectivamente.

Por ahora, hemos obtenido la distribucién de probabilidad condicional de
P (ZK), P (si | zk) y P (pj | zk) mediante la realizacion de la E y el paso M
iterativa. La distribucién de probabilidad que se estima que es correspondiente
a la maxima verosimilitud local contiene la informacién util para inferir el uso
de factores semanticos, el usuario performing Web sesiones de la agrupacion que
se describen en las secciones siguientes.

El modelo de Analisis de Semantica Latente Probabilista PLSA ( Probabi-
listic Latent Semantic Analysis) también podemos considerar que propone un
modelo de probabilidad, dados un documento y una palabra, de dos maneras
distintas, como muestra la siguiente figura (es otra forma de representarlo) .
En el caso a) el modelo es asimétrico y en el caso b) simétrico, siendo d el
documento, q la palabra, z la categoria o tépico y P la funcién de probabilidad.

P(d) P(z|d) P(w|z)
— : ——— | : b

a)

P(2)
i :P(d|z) i ;\P(\-Y|ZJ @
b)

Al igual que en LSA, el experto ha de definir clases, topicos o pasajes en los
que incluir los textos y palabras. Asi pues, los modelos de la figura responden a
las expresiones siguientes:

a) P(dw) — Y., P(w|2)-P(|d)

b) P(dw) = 5. P(2)-P(d]2)-P(w]2)

Estos modelos son posteriormente ajustados mediante un algoritmo EM (Ez-
pectation Mazimization), obteniendo asi tres matrices: U, que contiene las pro-
babilidades de los documentos dadas las categorias, V, que contiene las probabi-
lidades de las palabras dadas las categorias y la matriz diagonal >, que contiene
las probabilidades de las categorias. El modelo queda definido finalmente como
P=UeVe}.

Aunque se pueda establecer cierta analogia con la descomposicién en valores
singulares de LSA, la matriz P presenta ciertas diferencias ventajosas:



= P es una distribucion de probabilidad bien definida y los factores tienen
un claro significado probabilista, contrariamente a LSA.

= Las direcciones de los vectores en el espacio LSA no tienen interpretacion.
En PLSA son distribuciones multinomiales de palabras.

= La eleccion del nimero de dimensiones del espacio tiene un trasfondo teo-
rico en PLSA. En LSA se hace de manera experimental.

Experimentos realizados en recuperaciéon de informacién demuestran que PLSA
obtiene una precisién entrono al 10 % mejor que LSA en varios corpus de textos.
El modelo de Localizaciéon de Dirichlet Latente LDA proporciona, segin sus
autores, una seméntica completa probabilistica generativa para documentos. Los
documentos se modelan mediante una variable aleatoria oculta de Dirichlet.
Al igual que en PLSA, asume un conjunto de categorias predefinidas. Cada
categoria se representa como una distribucién multinomial sobre el conjunto de
palabras del vocabulario. El modelo queda descrito por la siguiente expresion:

P(d) = [¥ [ IIn Xz P(wn|zn;B) - P(zn|9) | - P(%;0) 30

siendo P(9;a) una distribucion de Dirichlet, P(zn|%) una multinomial que
indica el grado en que el tema zn es tratado en un documento y $ una matriz
de clases por palabras del vocabulario. De esta manera, la probabilidad de un
documento depende de las probabilidades de que sus palabras denoten ciertas
categorias dentro de una distribucién de Dirichlet. Para aprender e inferir en el
modelo usan un algoritmo EM anélogo al modelo PLSA descrito anteriormente.

El modelo de Mezcla de Unigramas [Nigam et al., 2000] es un modelo sen-
cillo y muy similar a los dos sistemas anteriores. Est4a descrito por la siguiente
expresion:

P(d) = ¥z ( IIn P(wn|z) ) - P(2)

Como se aprecia, la probabilidad de un documento depende de las probabi-
lidades de que sus palabras pertenezcan a las categorias.

Experimentos en clasificaciéon de textos y en recuperacién de informacion
muestran la superioridad del modelo LDA con respecto a PLSA y al modelo
de Mezcla de Unigramas. Ademas, LDA recoge la posibilidad de que un docu-
mento contenga mas de una categoria tematica, al contrario que la Mezcla de

Unigramas, y no esta condicionado por los ejemplos de entrenamiento, como es
el caso de PLSA.

1.3. Aplicaciones del PLSA en distintos estudios.

Este método probabilistico latente, desde su creacién en 1999 por Hoffman,
ha sido utilizado con diferentes fines y modificado por disintos investigadores,
con la intencién de mejorar su funcionamiento aplicando distintos criterios.

Leyendo algunos de los proceedings de los tltimos anos, he seleccionado
cinco estudios que me han parecido bastante interesantes, en los que se aplica la



técnica de PLSA, con distintas modificaciones para poder conseguir una mejora
en los resultados de los experimentos realizados.
Los proceedings que he elegido son los siguientes:

= Adaptive Label-Driven Scaling for Latent Semantic Indexing. SIGIR 2010

Topic-bridged PLSA for Cross-Domaint Text Classification. SIGIR 2010

ILDA: Interdependent LDA Model for Learning Latent Aspects and their
Ratings from Online Product Reviews. SIGIR 2011.

Clickthrough-Based Latent Semantic Models for Web Search. SIGIR 2011.

Regularized Latent Semantic Indexing. SIGIR 2011.

1.3.1. Adaptive Label-Driven Scaling for Latent Semantic Indexing.

En primer lugar, comentar que los autores de este proceeding son Xiaojun
Quan, Enhong Chen, Quiming Luo y Hui Xiong. Pertenecen al departamento
de ciencias de la computacién de la Universidad de Ciencia y Tecnologia de
China (USTC).

Este trabajo de investigacion, se trata principalmente de mejorar la técnica
de LSI mediante la explotacién de etiquetas de categoria. Especificamente, en la
matriz de términos de documento, el vector para cada término apareciendo en
etiquetas o seménticamente cercano a las etiquetas, se escala antes de realizar
la técnica de SVD (Singular Value Descomposition [ Descomposicion de valor
singular]|) para aumentar su impacto en la generacion de vectores singulares. Co-
mo resultado, las similitudes entre los documentos pertenecientes a una misma
categoria, se incrementan. Ademads, se disefia una estrategia de escalado adap-
tativo para mejorar la utilizacién de estructuras de herencia para las categorias.
Los resultados de este experimento muestran que el enfoque que proponen sus
autores, mejora significativamente la actuacion de la categorizacion de texto por
herencia.

En su proceeding, destacan en la introducciéon que la Indexaciéon Seméan-
tica Latente (LSI), es una técnica de recuperacion y categorizacion de texto
que cuenta con diferentes frameworks para poder aplicarlo y que ha recibido
anteriormente distintas mejoras en otros estudios realizados por otros investiga-
dores. Ellos proponen un enfoque de aplicacion del LSI explotando las etiquetas
de categoria, como indiqué anteriormente.

En la metodologia, explican que en la categorizacion de texto, los términos
en un documento que también aparecen en etiquetas de categorias son més efec-
tivos categorizando el documento que otros términos. Se encargaron de estudiar
una estrategia para impulsar el impacto. Su propuesta fue escalar los vectores
de términos de etiquetas de categoria en la matriz de términos del documentos
antes de impulsar el SVD.

Extienden el hecho de escalar una serie de términos que son similares a las
etiquetas. Estos términos aparecen en las etigeutas o son similares a las etiquetas



de categorias. Estos términos se llaman “label-relevant” (etiquetas relevantes).
Estos términos se basan en la siguiente féormula:

label-relevant (t) = {s|rank(sim(s,t)) <1}

En esta formula sim(s,t) representa la similitud entre s y t. Demuestran que
mediante su método “label-driven scaling”, se incrementa la similitud de una
consulta con un documento de la misma categoria. Desarrollan su estudio de
forma matematica y sacan una serie de conclusiones.

Explican, que en uno de los ejemplos, cuando la consulta y el documento
pertenecen a la misma categoria, ellos tienen mas probabilidades de tener un
término “label-relevant”.

Y en relacién a la categorizacion de texto por herencia, explican que la
organizacion de las categorias es mediante herencia, y que las que se encuentran
en el nivel mas inferior del arbol de herencia, son las més especificas.

Los experimentos o pruebas que realizan, consisten en colecciones de datos
que tienen ya las categorias organizadas como taxonomias y cuya etiqueta para
cada categoria estd predefinida. Estos documentos son preprocesados siempre.
Después de eliminar una “stopword”, ellos se encargan de filtrar términos con
menos de dos caracteres. Para decidir qué términos son “label-relevant”; ellos
utilizan LSI con la reduccién de dimensién en 50. En el proceso de clasificacién,
el niimero de vecinos cercanos, se configura en 20. Finalmente, ellos comparan
la actuacion de dos variantes de su enfoque con dos enfoces: clasificadores KNN
cuyas similitudes se obtienen en el espacio LSI; y clasificadores SVM de herencia,
usando un ntucleo lineal y unos parametros con valores por defecto. La diferencia
entre NADP y SLSI es que el formador aplica un escalado uniforme a todos los
nodos en la herencia mientras el altimo aplica un escalado de adaptacién. En
muchos casos, para el escalado “label-driven” y para el escalado de adaptacion,
se mejora la clasificacion de la actuacion.

Como conclusiones, declaran que sus dos enfoques del LSI: escalado “label-
driven” y de adaptacién, mejoran los resultados en datos del mundo real, gracias
a la categorizacién con herencia.

1.3.2. Topic-bridged PLSA for Cross-Domain Text Classification.

Este trabajo de investigacion fue realizado por Gui-Rong Xue, Wenyuan Dai,
Qiang Yang y Yong Yu. Pertenecen a la Universidad de Ciencia y Tecnologia
Clearwater Bay, Knowloon, Hong Kong.

En muchas aplicaciones web, como por ejemplo la clasificacién de blogs,
clasificacién de grupos de noticias, o datos etiquetados, son escasos. Obtener
etiquetas de un nuevo dominio, suele ser caro y consume mucho tiempo, mien-
tras que puede haber un conjunto de datos etiquetado en un dominio distinto
pero que se relaciona con el nuevo. Los métodos de clasificacion de texto an-
tiguos no permiten aprender cruzando distintos dominios. Estos investigadores
proponen un algoritmo de clasificacion de texto mediante el cruce de dominios
que en definitiva, extiende el PLSA para integrar datos etiquetados y datos no



etiquetados que vienen de dominios distintos pero que estan relacionados, en un
modelo probabilistico unificado. A este algoritmo nuevo lo llaman Topic-bridged
PLSA (TPLSA). El algoritmo consiste en explotar los temas entre dos dominios
y transferir la base de conocimiento entre esos dominios mediante un “puente
de temas” (topic-bridge), que ayuda a la clasificacion de texto en el dominio de
destino. Una ventaja tnica que tiene su método es la capacidad para extraer
al maximo el conocimiento que luego puede ser transferido entre los dominios.
Esto hace que este algoritmo sea de los mejores en cuanto a clasificacién de
texto se refiere.

Explican primeramente cuéles son las tareas que realizan los framework en
el aprendizaje tradicional. Dan mucha importancia y recalcan varias veces que
etiquetar nuevos dominios es costoso en cuanto a tiempo sobre todo. Hay que
tener en cuenta también, que en una web que se actualiza con mucha frecuencia,
es complejo tener todas las etiquetas actualizadas, si no se consigue de manera
automatica.

Lo que ellos proponen parte de dos conjuntos de datos Dy y Dy, que estan
relacionados pero pertenecen a distintos dominios. Dy, representa el conjunto
de datos etiquetados del dominio antiguo y Dy pertence al nuevo dominio y
necesita ser clasificado. Las etiquetas que pertenecen a Dy y las que van a
predecirse para Dy son creadas desde el mismo conjunto de etiquetas C. El
objetivo es clasificar al completo el conjunto Du a través del dominio antiguo y
su conjunto de datos Dy .

La principal ventaja de este algoritmo es que extendiendo el modelo PLSA
para datos desde distintos dominios (los de entrenamiento y los de pruebas),
permiten indicar partes de la base de conocimiento a través del TPLSA que son
constantes entre diferentes dominios y partes que son especificas de cada uno.
Esto permite transferir la base de conocimiento aprendida incluso cuando los
dominios son diferentes.

En este proceeding, explican que existen distintos tipos de clasificadores de
texto tradicionales, con aprendizaje supervisado y semi-supervisado, pero que
no sirven para el experimento que desean hacer funcionar, la transferencia entre
dominios distintos.

TPLSA: Definicién del problema, aprendizaje y pruebas.

Los elementos principales para aplicar este algoritmo son: documento d que
representa la instancia entrenada, que asu veces es asignada a una etiqueta tnica
desde un conjunto teméatico C = {ci, ... , ck}. Un vocabulario de palabras W
= {wl,...,wv} que es dado y representa una bolsa de palabras. A partir de
estos elementos, se trabaja con los conjuntos de documentos etiquetados y sin
etiquetar Dy, y Dy.

Este modelo TPLSA se puede dividir en dos partes. En relacion con el con-
junto de documentos etiquetados del dominio antiguo, podemos decir que PLSA
actia en Dy x W de la siguiente manera:

Pr(djlw) =" Pr(di|z)Pr(z|w)

donde djeDyes el documento del conjunto entrenado.

Para el conjunto de datos de prueba Dy acorde con la observacion de Dy y
W, podemos decir que Dy x W se define de la siguiente forma:
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Pr(dy|w) = Pr(dy|z)Pr(z|lw)

donde d,eDyres el documento del conjunto de pruebas.

Teniendo en cuenta esto, mediante una serie de ecuaciones, se relacionan
las probabilidades condicionales de los documentos de prueba y los documentos
ya entrenados y se van creando las etiquetas para los documentos del nuevo
dominio.

Una vez hecho esto, se optimiza mediante otra serie de ecuaciones de proba-
bilidad y légica y se aplica el algoritmo de EM para asegurar que el valor de las
funciones cumplen la optimizacién.

Las pruebas que realizan parten de la base de 3 conjuntos de datos.

Conclusiones finales del TPLSA.

Después de realizar la evaluaciéon de 11 conjuntos de datos, los resultados
que obtienen estos investigadores son muy positivos, ya que muestran que el
algoritmo propuesto logra mejorar la actuacién con respecto a otros algoritmos
de clasificacion.

En un futuro, consideraran otros métodos de aprendizaje para adquirir los
parametros usados en el modelo TPLSA y considerar otroas tareas de clasifica-
cién relacionadas como la clasificaciéon “multi-clase”.

En definitiva, la mejora que le anaden al modelo PLSA natural, es la inclusiéon
de dos conjuntos de datos de distintos dominios que pueden transferirse entre
ellos las categorias de sus términos.

1.3.3. ILDA: Interdependent LDA Model for Learning Latent As-
pects and their Ratings from Online Product Reviews.

Esta investigaciéon fue realizada por Samaneh Moghaddam y Martin Ester,
ambas pertenecen a la School of Computing Science, Simon Fraser University,
Burnaby, BC, Canada.

Hoy en dia hay muchisimos anélisis y criticas de distintos productos en In-
ternet, de hecho, existen foros especializados para analizar distintos tipos de
productos, blogs y grupos de discusién. Un ejemplo de ello puede ser Xataka,
que analiza los distintos teléfonos maéviles que salen al mercado.

Sin embargo, para una persona que desea comprar un producto, es bastante
complejo en muchas ocasiones, poder llegar a contrastar todos los anélisis que
hay sobre un mismo producto en distintas webs. Esta dificultad ha provocado
que la mineria de opinién haya creado una nueva rama de investigacion.

Los analisis de productos se componen de distintos elementos: por ejemplo,
el aspecto es un atributo de un producto, en el caso de una cidmara, la pantalla
es un atributo de la misma. Teniendo en cuenta distintos elementos, los usuarios
suelen puntuar los distintos componentes del producto y al finalizar, se hace una
media de todas las puntuaciones y esa es la puntuaciéon que obtiene el producto.

Este equipo de investigacién propone tres modelos probabilisticos graficos
que extraen los distintos aspectos y puntuaciones de los productos de analisis
que hay en la red. Los primeros dos modelos extienden el standard PLSI y LDA
para generar un resumen de puntuacion de aspecto. Introducen el modelo ILDA
( Interdependent Latent Dirichlet Allocation ). Las pruebas que realizan en sus
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experimentos, utilizan conjuntos de datos reales, obtenidos de Epinions.com y
demuestran la mejora en la efectividad del modelo ILDA.

Trabajos relacionados y definiciéon del problema.

En este proceeding se explica que los trabajos realizados hasta el momento
relacionados con la mineria de opinién, en su gran mayoria, han sido enfocados
a la tarea de identificacion, y han ignorado el problema de la prediccion de
puntuacién. Adn asi, existen trabajos enfocados a este problema, que intentan
solucionarlo basédndose en bolsas de palabras, recuperando distintas lineas de
los analisis que hay en Internet.

Lo que proponen estos es utilizar dos modelos de asociacién latente seméanti-
ca, el primero agrupa palabras en un conjunto de aspectos acorde con el contexto
v el segundo agrupa palabras acorde a sus estructuras latentes seménticas y al
contexto de los disintos andlisis que hay de cada producto.

Otros investigadores, presentan modelos probablisticos graficos para el mo-
delado de contenido de paginas independientes y de capas de informacion de
péaginas dependientes. Pero también ignoran las puntuaciones de estos anélisis.

En definitiva, todas las ramas de investigacion que emergian de este proble-
ma, iban enfocadas al mismo problema, pero no resolvian el problema que en
este caso manejan.

Los investigadores de este proyecto, parten de un conjunto P = {P1,P2, ...
, P1} que representa un conjunto de los productos que pueden ser de categorias
distintas. Para cada producto Pi hay un conjunto de anélisis del mismo Ri =
{d1, d2,...,dN}. Cada anélisis dj consiste en un conjunto de frases de opinién
como por ejemplo “gran zoom”, “excelente calidad”, etc. Se puede decir que el
problema se descompone en los siguientes elementos:

= Aspecto: El aspecto es un atributo o componente de un producto que ha
sido comentado en un anélisis. Por ejemplo, “duracién de la bateria”, en
la frase “La duracion de la bateria de esta camara es bastante corta”.

= Puntuacion: La puntuacién es la satisfaccion de un usuario con términos
numéricos. La mayoria de las webs disponen de un sistema que va desde
1 hasta 5.

= Frase de opinién: Una frase de opinién f = < t, s > es un par de términos
t y sentimientos s. Normalmente el término es un aspecto y el sentimiento
expresa la opinién, por ejemplo: < duracién de la bateria, corta >.

= Analisis: El analisis es una bolsa de frases de opinion.

= Definicién del problema: Dado un conjunto de andlisis para un producto
P, la tarea es identificar los k principales aspectos de P y entonces predecir
la puntuacién de cada aspecto.

Teniendo en cuenta esto, podemos tener la valoracién de distintos aspectos de
un teléfono movil, en cual, se evaltian por ejemplo la cAmara, las dimensiones, la
calidad de grabacion de video, el sistema operativo y la velocidad del procesador.
Teniendo en cuenta estos valores, se hace una media total de cada moévil y sale
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una puntuacioén final. Pero se puede dar el caso, logicamente, de que un movil
A tenga mayor puntuacion media que un mévil B, pero si lo que buscamos
es que tenga una camara con mayor calidad, es posible que la B posea esta
caracteristica.

El objetivo de este proyecto de investigaciéon es encontrar o predecir las
distintas puntuaciones de estos “aspectos” analizando los distintos analisis de
un mismo producto que se encuentran por internet, de forma automatica.

Valor del PLSI en esta investigacion.

Como comenté anteriormente, estos investigadores realizan pruebas utilizan-
do tres modelos probabilisticos distintos. Yo voy a resumir tinicamente la parte
en la que se habla del PLSI.

El PLSI ha sido aplicado a distintos problemas de mineria de texto recien-
temente. Sin embargo, usaban solo esto para la identificacién de aspectos y
estos modelos no generaban una puntuacién de los productos. Para ello, en este
estudio, extienden el modelo del PLSI para identificar aspectos y predecir las
puntuaciones, de forma simultanea. Siguiendo el modelo estandard gréfico, los
nodos representan variables aleatorias y ejes indicando posibles dependencias.
Los nodos “con sombra” son variables aleatorias observadas y los nodos “sin
sombra’” son variables aleatorias latentes. La parte exterior representa analisis o
criticas y la parte interior representa opiniones. N y M son el niimero de criticas
o analisis de productos y el nimero de opiniones en cada critica, respectivamen-
te. Si M es independiente de todas las otras variables de datos generadas (a y
r), esto se ignora.

Para extender el PLSI en esta investigacién, anadieron una segunda fila.
Para cada producto P, se genera un modelo de PLSI para asociar un aspecto
no observado am y una puntuacién rm con cada observacién, por ejemplo, cada
frase de opiniéon f = < ¢,,,, s,,> en una critica deR. Se puede definir el modelo
PLSI adaptado generativo de la siguiente forma:

1. Seleccionar una critica d de R con probabilidad P(d).
2. Para cada frase de opinion < t,,, $;,> , me{1,2,..., M}
a) Ejemplo a,,~P(ay,| d) y rm~P(ry,| d).
b) Ejemplo tp~P(tm| am) v P(Sm| rm)-

Traduciendo este proceso en una distribucién de probabilidad, la expresiéon ob-
tenida es la siguiente:

p(a’! r, t: 5, 8|0': dl y 32) = P(QQ)
M
[ [P(@m|6)P(rm|0)P(tm|am. B1) P(sm|rm. 52)]

m=1

Realizando una serie de modificaciones, la férmula final para la utilizacién
de este modelo es la siguiente:
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a: T3t| 856:05.5 -'61-: .'32)
p(te sle, By, 32)

Pla,r.0s.t, a, By, 82) = ol

Conclusiones de la investigaciéon

Resumir los aspectos evaluados da una informaciéon muy util a los usuarios
que van a realizar uan compra. La propuesta de estos investigadores es un mo-
delo que ensena un conjunto de aspectos de productos y sus correspondientes
puntuaciones de una coleccion de criticas del producto que han sido preproce-
sadas en una colecciéon de frases de opinién. Reconocen cuéles son los aspectos
méas importantes mediante su modelo ILDA y asi realizar una evaluaciéon més
coherente.

Una de las desventajas de los modelos no supervisados es que la corres-
pondencia entre agrupaciones generadas y variables latentes no son explicitas.
Planean extender su trabajo, planean investigar la corresponencia entre las agru-
paciones identificadas y los aspectos reales o puntuaciones.

1.3.4. Clickthrough-Based Latent Semantic Models for Web Search.

Este trabajo de investigacion que trata sobre modelos semanticos latentes
basados en clisk para las busquedas web, ha sido realizado por Jianfeng Gao,
Kristina Toutanova y Wen-tau Yih, pertenecientes al grupo de Microsoft Re-
search, One Microsoft Way Redmond, WA 98052 USA.

Estos investigadores presentan dos modelos de “rankeo” de documentos para
las bisquedas web que se basan en métodos de representacién seméantica y el
enfoque estadistico para la recuperacion de informacién. Asumiendo que una
consulta es paralela a los titulos de los documentos clicados durante la con-
sulta, se construyen a través de datos por click grandes cantidades de pares
titulos-consulta; se ensenan dos modelos seméanticos para estos datos. Uno es un
modelo tematico bilingiie dentro del framework del modelado de lenguaje. Esto
rankea documentos para una consulta por la probabilidad de una consulta sien-
do una traduccion basada en la seméntica de los documentos. La representacion
semantica es independiente del idioma y del par titulo-consulta aprendido, con
la suposiciéon de que una consulta y sus pares de titulos comparten la misma
distribucién sobre los temas seménticos. El otro es un modelo de proyeccién
discriminativo dentro de un framework de modelado de espacio vectorial. A di-
ferencia del LSA y sus variantes, la matriz de proyecciéon en el modelo que estos
investigadores proponen, que es usado para mapear desde vectores de términos
en un espacio semantico, aprenden discriminativamente que la distancia entre
una consulta y su titulo, ambos representados como vectores en el espacio se-
mantico proyectado, es mas pequeno que entre la consulta y los titulos de otros
documentos que no tienen clicks en esa consulta. Estos modelos son evaluados
en la tarea de bisqueda Web usando un conjunto de datos reales. Los resultados
que se muestran en esta investigaciéon son altamente favorables.

Introduccion.
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Los motores de busqueda modernos recuperan documentos buscando térmi-
nos de forma literal dentro de esos documentos. Sin embargo, los métodos de
bisqueda léxica pueden tener discrepancias segiun el lenguaje, por ejemplo, un
concepto se expresa usando diferentes palabras y vocabulario en los documentos
y en las basquedas.

En las ultimas décadas para poder crear buscadores seméanticos, se han utili-
zado modelos de probabilidad seméntica latente, creando bolsas de palabras en
los cuales se agrupaban que significaban lo mismo, aunque fueran léxicamente
diferentes.

El objetivo de esta investigacién es desarollar nuevos modelos de ranking
para la bisugeda web, combinando, en un principio, los métodos de represen-
tacion semantica y traduccion estadistica. En esta investigaciéon se propone que
la traduccién entre una consulta y un documento, puede ser modelada de forma
mas efectiva mediante un mapeo de los mismo en representaciones semanticas
que son independientes del lenguaje.

Como bien comenté en el resumen anterior, tienen 2 ramas de investigacion,
una basada en los clicks y otra en un modelo de proyeccién mediante vectores
en el espacio.

Otros trabajos

Para poder realizar esta investigacion, en primer lugar explican otros enfo-
ques para poder enlazar las diferencias léxicas entre las consultas y los docu-
mentos para la recuperaion de informacion.

Presentan modelos de trducciéon estadistica: en cada documento se puntia
por probabilidad de traduccién en una consulta. Se asumen una serie de do-
cumentos y consultas dentro de una bolsa de palabras, en los que se computa
una probabilidad de apariciéon de palabras. Mediante esta probabilidad, con-
siguen verificar y crear las relaciones entre palabras léxicamente distintas, los
documentos y sus consultas. A diferencia de los modelos LSA, que no mapean
diferentes términos en grupos latentes seménticos, pero aprenden las relaciones
de traduccion de forma directa entre un término y un documento.

Por otro lado, los modelos de temas generativos, como por ejemplo el PLSA,
fueron de los primeros utilizados en tareas de recuperacion de informacion. Este
modelo puede ser incorporado en un framework de modelado de lenguaje, bajo
el cual los documentos son rankeados por sus probabilidades de generar una
consulta. En PLSA | una consulta, vista como un documento corto, es generada
por un documento utilizando el siguiente proceso: Primero, una distribucién
multinomial 6de T temas para cada documento es seleccionada como la mejor
distribucién temaética para el documento; en segundo lugar, un tema o categoria
z es seleccionado para cada término con cierta probabilidad. Finalmente un
término de consulta g se genera con una probabilidad, explicada en este trabajo
anteriormente.

Y por ultimo, los modelos de proyeccion lineal. El LSA es un ejemplo de
este tipo de modelos. Similar a los modelos de topicos, LSA también puede ser
extendido para crear pares de tuplas de documentos comparables o paralelos.

Modelo de tema bilingiie.

Este modelo se puede ver como un caso especial de PLTM donde las consultas
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de biisugeda y los documentos web son asumidos para ser escritos en dos idiomas
distintos y las conclusiones MAP son utilizadas en lugar de las conclusiones
Bayesianas..

Para realizar la estimacion MAP utiliza algoritmos de estimacion EM, al
igual que en el PLSA explicado en los primeros puntos de este trabajo.

Una vez realizada la estimacion, se realiza la regularizaciéon posterior. Una
consulta y un titulo, si son un par, se entiende que contienen palabras comunes
relacionadas mediante las bolsas de palabras.

Después de realizar la regularizacién, teniendo en cuenta los distintos vecto-
res y las distribuciones, se produce la clasificacion o rankeo de documentos.

Conclusiones finales:

Segun los resultados de los experimentos, se observa que usando PLSA sin
combinar con ningin otro modelo, provoca una “herida” en la clasificaciéon o
ranking de documentos. Pero combinando de forma lineal PLSA y el modelo
original de documento, mejora significativamente los resultados.

En un futuro intentaran explorar estrategias alternativas de combinacién
de modelos latentes seméanticos y modelos de traduccion para la recuperacion
de informaciéon. Por ejemplo, pueden formar un corpus titulos-consulta, donde
ambos, consultas y titulos, sean etiquetados por temas o conceptos. Entonces
pueden alinear el corpus usando modelos de alineacién de palabras y entonces
computar las probabilidades de traduccién basdas en las palabras y los temas.

2. Introduccion al LDA.

En el contexto de acceso y uso de la web, una tarea importante es revelar pa-
trones intrinsecos del usuario que navega por la web. Este tipo de conocimiento
de uso puede ser descubierto por una amplia gama de métodos estadisticos,
aprendizaje de maquinas y los algoritmos de mineria de datos. Entre estas téc-
nicas, la técnica LSA basada en un enfoque de inferencia de probabilidad es
uno de los paradigmas mas prometedores, que no sélo puede revelar las correla-
ciones subyacentes ocultas en las observaciones coocurrentes en la Web, sino
que también puede identificar el factor latente de la tarea asociada con el uso
del conocimiento o de la informacion. A continuacién vamos a explorar un
nuevo paradigma basado en LSA, llamado el modelo Latent Dirichlet Alloca-
tion (LDA), que se puede utilizar para el acceso y la recomendacion de uso de
la Web.

2.1. El Modelo Latent Dirichlet Allocation

2.1.1. Descripcion general

LDA es un modelo generativo, lo que significa que trata de describir como
se crea un documento. Se trata de un modelo probabilistico, ya que dice que
un documento se crea mediante la seleccién de los temas y las palabras de
acuerdo a las representaciones probabilisticas del texto natural. Por ejemplo,
las palabras que se utilizan para escribir este parrafo se refieren a un subtema de
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este documento como un todo. Las palabras reales que se usan y lo componen
son elegidas en base a ese tema. La probabilidad inherente en los modelos
de selecciéon de cada palabra se deriva del hecho de que el lenguaje natural
nos permite utilizar multiples palabras dierentes para expresar la misma idea.
Expresar esta idea en el modelo LDA, sirve para crear un documento sin un
corpus, lo que se podria determinar cémo una distribuciéon de temas. Para
cada palabra del documento que se estd generando, se escoge un tema de una
distribucién de Dirichlet de temas. A partir de ese tema, se coge una palabra
elegida al azar basada en otra distribucién de probabilidad condicionada en ese
tema. Esto se repite hasta que el documento se ha generado.

La idea basica que esta detrds del modelo de un corpus con una distribu-
cion Dirchilet sobre temas es que los documentos tienen varios temas y estos
se superpondran. Por ejemplo, dentro de un corpus de documentos sobre la
Universidad de Princeton, habré ponencias individuales que forman parte del
Departamento de Ciencias de la Computacion. Es probable que haya algunas
palabras que se utilizan con maés frecuencia cuando se habla del Departamento
de Ciencias de la Computacion que de otros departamentos en el campus, tales
como: computadoras, algoritmos, graficos, datos, modelado, y las redes. Otros
departamentos, como la sociologia pueden tener temas donde encontremos al-
gunas palabras tales como: género, raza, edad, economia y Redes. El modelo
LDA ve esto como un todo y elige los temas a partir de ahi. Si los documentos
se compararon de forma individual, podria ser el caso de que ciertos temas no
fueron recogidos, y sb6lo cuando todo el cuerpo es visto se empiezan a notar
ciertos temas. En este ejemplo, palabras como “Redes” pueden aparecer varias
veces en los documentos relativos a cualquier departamento. Esencialmente,
el LDA es la creaciéon de un modelo méas realista del cuerpo, y por lo tanto,
los documentos individuales. Las palabras que aparecen con menos frecuencia
en los documentos tinicos, pero son comunes en muchos documentos diferentes
probablemente es indicativo de que existe un tema comun entre los documen-
tos. Cuando se genera un resumen, la capacidad de recoger los matices de los
temas del documento permiten que la informacion maés relevante sea incluida
con menos posibilidades de repeticién y dar asi un resumen mejor.

La supuesta clave en el LDA es que las palabras siguen una hipétesis de “bolsa
de palabras” - o, mas bien que el orden no importa, que el uso de una palabra
es ser parte de un tema y que comunica la misma informacién sin importar
doénde se encuentra en el documento. Esta hipoétesis dice que “Harry contraté a
Sally” es lo mismo que “Sally contrat6 a Harry”. En ambos casos, el conjunto de
palabras es la misma junto con la frecuencia de cada palabra. Este supuesto es
necesario para que las probabilidades sean intercambiables y que permitan una
mayor aplicacion de métodos mateméaticos. A pesar de que de vez en cuando
trata frases semanticamente dierentes como la misma cosa, funciona bien en un
documento general.

Antes de presentar el algoritmo basado en el modelo LDA para el uso y
el acceso de la Web y la recomendacion Web, primero miraremos un poco la
evoluciéon de los modelos generativos.
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2.1.2. Modelos Generativos

Basandonos en el modelo de uso de los datos en la Web construido en forma
de vector de peso durante el espacio de las paginas, entonces se crea la intencién
de desarrollar un mecanismo para conocer las propiedades subyacentes de los
datos de uso y extraer el conocimiento de la conducta informativa de acceso
web a los patrones del modelo de acceso de los usuarios. Antes de presentar
el modelo LDA para el uso y acceso de la Web, es necesario recordar primero
los diferentes modelos analiticos utilizados para la co-ocurrencia de las observa-
ciones en el contexto de la mineria de textos. Aunque estos modelos de analisis
de datos se propusieron inicialmente para revelar la vinculacién intrinseca en-
tre los documentos y las palabras, es adecuado y razonable para introducir la
idea basica en ciertos problemas de investigacién, que nos ayudan a comprender
facilmente los fundamentos tedricos, asi como las fortalezas de las propuestas
técnicas, para llevar a cabo las tareas necesarias en el contexto de uso y acceso
de la Web.

En la actualidad, existen en general dos tipos de técnicas de aprendizaje
automético que pueden realizar las tareas, denominadas el modelo generativo y
el modelo discriminativo. En el modelo generativo, descubrimos el modelo de la
fuente a través de un procedimiento de generaciéon, mientras que en el modelo
descriptivo se aprende directamente el resultado deseado a partir de los datos
de entrenamiento. En este estudio, vamos a aplicar el modelo generativo para
extraer conocimiento de uso de la Web.

Lo que se pretende es introducir un modelo generativo recientemente de-
sarrollado llamado Latent Dirichlet Allocation (LDA), y explorar la manera de
emplear el modelo en la relacién subyacente entre los datos de uso. El LDA es
una especie de generador de modelos probabilisticos que son capaces de generar
con eficacia infinitas secuencias de muestras de acuerdo a una distribucién de
probabilidad. El algoritmo de inferencia de probabilidad es luego usado para
capturar la propiedad total de sesiones de usuario o las paginas web asociadas
con los patrones de acceso de los usuarios, y revelar la seméntica del tema a
través de una distribucion de derivados de las sesiones de usuario o los objetos
de pagina en el espacio de trabajo latente de manera implicita.

El modelo generativo, a veces llamado el modelo Mezcla Gauss (Gaussian
mixture model), puede ser usado en general para representar a las sesiones de
usuario a través de un vector de expresion. En este modelo, cada visita/sesion
de usuario se considera que es generada por una mezcla de temas, donde se
representa cada tema por una distribucién de Gauss, con una media y el valor
de la variacion. Los parametros de la media y la variacién se calculan mediante
un algoritmo EM.

Al igual que los modelos de lenguaje de recuperacion de informaciéon, donde
las palabras se modelan como la co-ocurrencia de un documento, se tiene la
intencion de formular los accesos de usuarios o la duracién dedicada a las difer-
entes paginas como una ocurrencia entre la sesién y la pagina. Aqui cada sesién
de usuario consiste en una serie de paginas Web ponderadas, que se consideran
equivalentes a un documento mientras que todo el conjunto de paginas web se

18



trata de manera similar a una "bolsa de palabras" en concepto de mineria de
texto.

El modelo maés simple de probabilidad en la mineria de textos es el modelo de
unigramas, donde la probabilidad de que cada palabra es independiente de otras
palabras que ya han aparecido en el documento. Este modelo es considerado
como una distribucién de probabilidad tnica U sobre todo un vocabulario V, es
decir, un vector de probabilidades, U (v) para cada v palabra en el vocabulario.

Bajo el modelo de unigramas, las palabras que aparecen en todos los doc-
umentos se tomaran al azar a partir de una bolsa de palabras, y entonces sus
valores son estimados. Por lo tanto, la probabilidad de una secuencia observada
de la palabras w = wl, w2, ... wn es la siguiente:

B (m=T]Uw)

La principal limitacién del modelo de unigramas es que supone que todos
los documentos son sélo colecciones de palabras homogéneas, es decir, todos
los documentos presentan un solo tema, que en teoria es modelado como la
distribucién de probabilidad U. Sin embargo, esta suposiciéon no es a menudo
verdad en tiempo real, ya que por lo general, la mayoria de los documentos
estan en relaciéon con més de un tema, que estaria representado por un conjunto
marcadamente distintivo en las distribuciones. Especialmente, en el contexto
del patréon de la mineria el acceso de usuarios, casi todos los visitantes tienen
diferentes preferencias en lugar de sélo una intencion.

Con el fin de manejar la propiedad heterogénea de documentos, el modelo
de mezcla se introduce para resolver el problema anterior. En este modelo
generativo, en primer lugar se elige un tema, z, de acuerdo con una distribucién
de probabilidad, T, y luego, en base a este tema, se seleccionan las palabras
de acuerdo a la distribucién de probabilidad del tema. Del mismo modo, la
probabilidad de observar una secuencia de palabras w = wl, w2, ... wn se
formula como:

& il
!l ( W] = Zl T[z)l_ll U (w)

El principal inconveniente con el modelo de mezcla es que se sigue con-
siderando cada documento como homogéneo a pesar de que se podia hacer frente
a la heterogeneidad de las colecciones de documentos. Un problema similar se
produce en el contexto de la mineria de uso de la Web. Por tanto, es necesario
para desarrollar un mejor modelo hacer frente a la naturaleza de la heterogenei-
dad de las colecciones de documentos, es decir, distribuciones de probabilidad
de varios temas.

El Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA) es un modelo apropiado
que es capaz de manejar la propiedad de varios temas en el proceso de texto Web
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o el uso y acceso de la web. En este modelo, para cada palabra que observamos
se recoge un tema de acuerdo a una distribucién, T, que es dependiente en el doc-
umento. Los modelos de distribuciéon de la mezcla de temas para un documento
especifico y cada tema, se asocia con una distribuciéon de probabilidad sobre el
espacio del vocabulario de la palabra y el cuerpo del documento, derivado de un
proceso generativo. La distribucién de probabilidad de una secuencia observada
w = wl, w2, ... wn tiene pardmetros como:

n K

‘E?."m ( H"’] > I_I Z }:t;. (Z)L‘:(H}:I:I

=1

Hay dos problemas principales con el modelo PLSA:
1. Es dificil estimar la distribucién de probabilidad de un documento inédito,

2. Debido al crecimiento lineal en los parametros que dependen del propio
documento, el modelo PLSA sufre de los problemas de exceso de ajuste y
de la semantica generativa inapropiada.

Para abordar estos problemas, se introduce el Latent Dirichlet Allocation (LDA)
mediante la combinacién de los modelos generativos basicos con una probabil-
idad a priori sobre los temas, ofreciendo un completo modelo generativo para
los documentos. La idea basica del LDA es que los documentos son modelados
como mezclas al azar sobre temas latentes con una distribucién de probabili-
dad, donde cada tema se representa por una distribucién mas un vocabulario
de palabras. En este sentido, cualquier distribucion mezclada al azar, T(z),
estd determinada por una distribucién subyacente de lo que representa una in-
certidumbre sobre un particular 9(-) como pi(9(-)) , donde py se define sobre
todo 9 € Py, el conjunto de todas las posibles ( k-1). Es decir, los parametros
de Dirichlet determinan la incertidumbre, que contempla la distribucién de la
mezcla al azar sobre temas semanticos.

2.1.3. Latent Dirichlet Allocation

LDA es un modelo generativo probabilistico de observaciones co-ocurrentes.
En cuanto a una aplicacion tipica en el anélisis de textos, se utiliza el corpus de
documentos como las observaciones co-ocurrentes para llevar a cabo la siguiente
formulacion. La idea basica del modelo LDA es que los documentos en el corpus
se representan como una mezcla al azar sobre los temas latentes y cada tema
se caracteriza por una distribucién de las palabras en los documentos. Las
notaciones utilizadas y el procedimiento generador del modelo LDA son:

Notaciones:

= M: nimero de Documentos.

» K: ntmero de temas.
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= V: el tamano del vocabulario.
= o,3: parametros Dirichlet.
= ¥, el tema asignado al documento m.

= © =0,,,m =1, ...,M: las estimaciones del corpus del tema, una matriz M
x K.

= ¢ : la distribucién de palabras del tema K.

= & =g , k =1, .., K: las asignaciones de la palabra de los temas, una
matriz K x V.

= Dir y Poiss son funciones de distribucion Dirichlet y Poisson respectiva-
mente.

Algoritmo de generacion de un Proceso LDA:

for cada tema
muestra la mezcla de las palabras ¢, ~ Dir(p )

end

for cada uno de los documentosm —1: M

muestra la mezcla de los temas ¥, ~ Dir(a)
muestra la longitud de los documentos Ny, ~ Poiss(&)
for cada palabran = 1: Ny, en el documento m

muestra el indice del tema z,, , ~ Mult(dy,)
muestra el peso de la palabra wy,, ~ Mult(q,,, )

end

end

El modelo generativo es, entonces, expresado de la siguiente manera:

= escoger una distribucién de la mezcla 9 (-) de Py con una probabilidad Py

(V)
= Para cada palabra
= Elija un tema z con una probabilidad ¥ (z).
= Elija una palabra W; del tema z con una probabilidad T, (W;).

La probabilidad de observar una secuencia de palabras, w = wl, w2, ... wn, en
este modelo es:
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L=l =1
donde
7k Nk h’(z} 1
y=1
.PJ.( } |;(’(5JU I.(f.(]

Esta es la distribucién de Dirichlet con parametros ol, o2 ... ak. En este
modelo, el objetivo final es estimar los parametros de la distribucién de Dirichlet
y los parametros para cada uno de los k modelos de los temas. A pesar de que
la integral de esta expresion es intratable para una inferencia exacta, T, (W;)
en realidad se calcula mediante el uso de una amplia gama de algoritmos de
inferencia de aproximacién, tales como el algoritmo de inferencia variacional.
La representacion grafica del modelo LDA se ilustra a continuacién:

I'/_ _.;(::j__..(_\:—;' O S

a 0 m

En el LDA, un documento dy, = {Wmn, n =1, ... Ny} es generado por
escoger una distribucion en los temas de una distribucion de Dirichlet (Dir (a)).
Y teniendo en cuenta la distribucién del tema, recogemos la asignacion del tema
para cada palabra especifica. A continuacion, la asignaciéon de tema para cada
marcador de posicion de la palabra [m, n] se calcula por muestreo de un tema en
particular de la distribucion multinomial de z, ,. Y, por ultimo, una palabra
especial de wp,, , se genera para el marcador de posicion [m, n] por muestreo
del peso de la distribucion multinomial de Mult (¢, )

Como en la descripcién anterior, teniendo en cuenta los parametros o y 3
Dirichlet, podemos formular una distribucién conjunta de un documento d,,
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una mezcla de temas de dy,, es decir, 0., y un conjunto de temas Ny, es decir,
Zm es de la siguiente manera.

Pr(Bon Zom e @ 0. B V=P (Bun |0 )2 ( DBV TTL™, B (Wonn | Perm )P (Zmn| B )

A continuaciéon, mediante la integracién de Oy, @y, ,, y sumando zp, se
obtiene la probabilidad de el documento d,,:

B(dwla.B)=] [ B (8|0t )P (D|B ) TTa", Br(Wan | )Br(Zan| O )AO D

Por altimo, la probabilidad del documento del corpus D = {d;,, m = 1, ...,
M} es un producto de la probabilidad de todos los documentos del corpus.

M

R(D|(I,B } = l_[mzipr(dm |(I,ﬁ)

2.1.4. Estimacién de parametros Dirichlet e inferencia del tema

En general, la estimacion de los pardmetros del LDA se lleva a cabo mediante
la maximizaciéon de la probabilidad de todos los documentos. En particular,
dado un corpus de documentos D = {d;,, m = 1, ..., M}, hacemos una estimacioén
de los pardmetros o y B que maximizan la probabilidad de registro de los datos:

M
(Ot Bose )J=max f{ e, B)=max ¥ logP (d,|e.B)
m=1

Sin embargo, el célculo directo de los pardmetros o y 3 es intratable debido
a la naturaleza de la computacién. La solucién a esto es el uso de diversos
métodos alternativos de estimacion aproximada. Aqui empleamos el algoritmo
variacional EM para estimar los parametros de variaciones que maximizan la
probabilidad total del corpus con respecto a los pardmetros del modelo de o y
B. El algoritmo variacional EM se describe brevemente como sigue:

= Paso 1: (paso E) Para cada documento, encontrar los valores de los
parametros de optimizacion variacional 9*m y ¢*m.

= Paso 2: (paso M) Maximizar la banda baja del resultado de la probabilidad
con respecto a los parametros del modelo a y . Esto corresponde a
la busqueda de la estimacion de maxima verosimilitud con la posterior
aproximada que se calcula en el paso E.

= El paso E y el paso M se ejecutan iterativamente hasta alcanzar un valor
de méaxima verosimilitud. Mientras tanto, los paradmetros de estimacién
calculada pueden utilizarse para inferir la distribucién del tema de un
nuevo documento mediante la realizacién de la inferencia variacional.
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2.2. Aplicaciones del LDA

El LDA fue desarrollado inicialmente para modelar los conjuntos de datos
discretos en general, aunque sobre todo los documentos textuales. El documento
original fue escrito sobre el modelo centrado en tres aplicaciones: modelos de
documentos, clasificacion de documentos, y filtrado de colaboraciéon. Desde
entonces, sus aplicaciones, naturalmente, han aumentado en alcance con otras
investigaciones y se ha hecho mucho uso de este modelo como un marco, pero
no en un contexto de resumen.

En la tarea de modelar el documento, el LDA se manejo mejor que el PLSI
y una mezcla de modelos de unigramas, como era su hipétesis. El PLSI sobrea-
justo las probabilidades de los documentos vistos anteriormente para determi-
nar los temas en un nuevo documento. Como era de esperar, el gran avance del
LDA con el PLSI fue que facilmente se asignan probabilidades a un documento
inédito. Su aplicacién en segundo lugar, con respecto a la clasificacion de docu-
mentos, y observando los resultados, sugirieron que el LDA podria ser ttil como
un algoritmo de filtrado de velocidad para la funcién de seleccion. La tultima
tarea que se indica fue mas alla de los documentos de texto simple. El experi-
mento EachMovie de filtrado de colaboracion de datos trato de determinar las
preferencias del usuario de las peliculas. En lugar de tener un documento de
texto, tiene un usuario, y en vez de palabras sueltas, tiene peliculas elegidas por
el usuario. El conjunto de datos se evalu6 utilizando un estimador, una y otra
vez y los resultados fueron que se desempenaron mejor con el modelo LDA que
con PLSI y una mezcla de unigramas.

El LDA es un modelo robusto y genérico que es facilmente extensible mas alla
de los datos empiricos de un pequeno conjunto discutido. Numerosos articulos
han sido publicados sobre la aplicacion del LDA a una amplia gama de areas.
Se ha aplicado a las tareas que van desde la detecciéon del fraude en las tele-
comunicaciones a la deteccién de errores en el codigo fuente. A pesar de la
amplia gama de aplicaciones, LDA no se ha aplicado a resumen automéatico de
documentos, aunque la posibilidad es bastante factible.

A continuaciéon mostramos algunos de los temas en los que se ha aplicado el
modelo LDA en los altimos anos.

2.2.1. Utilizando LDA para descubrir patrones de acceso

Al igual que la captura de los temas subyacentes en el vocabulario de la
palabra y la distribucién de cada probabilidad de los documento sobre el espacio
de mezcla de temas, el LDA también podria ser utilizado para descubrir temas
ocultos de acceso (es decir, tareas) y las mezclas de preferencias del usuario sobre
el tema del espacio cubierto a partir del historial de navegacion del usuario. Es
decir, a partir de los datos de uso, el LDA puede identificar los temas latentes en
las paginas Web, y caracterizar a cada sesién de usuario Web como un simple
de estos temas descubiertos. En otras palabras, el LDA revela dos aspectos
del uso de la informacién subyacente, es decir, el espacio del tema oculto y la
distribucién de mezcla de temas de cada sesiéon de usuario Web, lo que refleja la
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correlacion subyacente entre las paginas Web, asi como las sesiones del usuario
Web. Con el descubrimiento de la expresion simple del tema, es posible modelar
patrones de acceso de los usuarios en términos de distribuciéon de mezcla de
temas, y a su vez, para predecir las paginas potencialmente interesantes para el
usuario mediante el empleo de un algoritmo de recomendacién de colaboracién.

El ver las sesiones de los usuarios Web en forma de mezcla de temas hace
que sea posible formular el problema de la identificacion de los temas/tareas
subyacentes ocultas en los datos de uso. Si se dan m sesiones de los usuarios
Web que expresan z temas en las paginas, podemos representar como P (p|z) a
un conjunto z de distribuciones multinomiales en las n paginas, tales que P(p|z
=j) = ®(j)p , y P(2) con un conjunto de m distribuciones multinomiales sobre
z temas, de tal manera que para una pagina en una sesion Web s, P(z =j) =
®(s)j. Para descubrir el conjunto de temas ocultos en una colecciéon de péaginas
Web p = {p1, P2, ... Pn} donde cada Pi aparece en algunas de las sesiones Web,
nuestro objetivo es obtener una estimaciéon de ® que de una alta probabilidad de
las péginas en la coleccion de las paginas. Aqui se utiliza el modelo LDA descrito
anteriormente para estimar los parametros que dan lugar a una probabilidad de
registro maximo de los datos de uso. El modelo de probabilidad completa es la
siguiente:

)~ Dirichlet(ee)

z, |ﬁ’" ~ Discrete(0™)

¢ — Dirichlet( [T)

z.¢" ~ Discrete(¢™)

P,

En este caso, z representa un conjunto de temas ocultos, O°" denota una
sesion Web y la distribucién de preferencias sobre los temas y &% representa
el tema especifico de z; de distribucion de asociacion sobre la coleccion de la
pagina. y oy B son los hiperpardmetros de ¢ y ®. De esta manera, la ecuacién
se vuelve:

P(s,

a.p)= [pOl)[ 13 Pz l0)pp, 2. /)do
Z

=1 m=d

Utilizamos un algoritmo de inferencia variacional para estimar la correlacion
de cada sesion Web con miltiples temas (o), y las asociaciones entre los temas
y las paginas Web (B), con la que podemos capturar las visitas de los usuarios
y su distribucién de preferencias expuestas por cada sesion Web e identificar
la seméantica del tema. Dado un conjunto de sesiones de usuario, hacemos una
estimacién de los pardmetros de o y B para maximizar la probabilidad de registro
de los datos de uso.

El algoritmo para generar el patron de acceso a temas especificos se describe
como sigue:
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[Algoritmo]: construcciéon de un modelo de acceso de usuario basado en el
modelo LDA

= [entrada]: distribucion de preferencias ¢ calculada del tema de sesion | el
uso de datos SP y un umbral predefinido p.

= [Salida]: Un conjunto de patrones de acceso de usuario AP = {apk}.

= Paso 1: Para cada tema latente z; , seleccione todas las sesiones de usuario
con ﬁzj >— u para la construccién de una agregacion de sesion de usuario
R; correspondientes a Z;

= Paso 2: Para cada tema latente z;, calcule el patron de acceso de agregacion
de temas especificos de los seleccionados por el usuario en R, tomando las

> 0:es
=R

%)
asociaciones de las sesiones U con z; : donde |R;| es el
ntimero de sesiones de usuario seleccionadas de R;.

ap,

= Paso 3: salida de un conjunto de temas orientados al patron de acceso de
usuarios AP sobre K temas: AP = {apl, ap2, ... apk}.

Los paradigmas de andlisis semantico latente son capaces de descubrir la relacién
subyacente entre las sesiones de usuario de la Web y la generacién de mejores
grupos de calidad en comparacién con los convencionales de clustering basados
en el método.

Este es un uso novedoso del enfoque de la mineria Web basado en el modelo
LDA. Con el modelo LDA, las asociaciones entre las sesiones de usuario y temas
de navegacion y las asociaciones entre los temas y la recopilacién de paginas web
ocultas en los registros de usuario cuando se hace click, se descubri6 a través
de un modelo de proceso de generacién. Interpretando las péginas Web pre-
dominantes con unos resultados de probabilidades significativos en la revelaciéon
de la semantica del espacio del tema subyacente, y examinando la asociacién
entre sesiones de usuario y miultiples temas, se lleva a descubrir las preferen-
cias de acceso de los usuarios sobre el espacio de tema, y a su vez, proporciona
una mejor manera de identificar distintos patrones de acceso comunes mediante
la agregacion de las sesiones de usuario con preferencias de acceso similares.
Los resultados experimentales sobre el conjunto de datos seleccionados han de-
mostrado que la propuesta de LDA en el uso de Internet es capaz de revelar el
espacio de trabajo latente y la generacién de los grupos de sesién de usuario con
la mejor calidad, en comparacién con otros métodos convencionales basados en
LSA.
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2.2.2. Algoritmo de perfiles de los usuarios para la Recomendaciéon
Web sobre el modelo LDA

La idea principal de este enfoque es el uso de los pesos de las paginas dentro
del espacio de trabajo dominante, sin embargo, no se necesita tener en consid-
eracion la visita histérica de los usuarios de Internet. Como consecuencia de
ello, se desarrolla un algoritmo de recomendaciéon Web a través de técnicas de
filtrado basado en el modelo LDA.

Se incorpora el conocimiento descubierto en los patrones de acceso de uso
con un algoritmo de filtrado colaborativo para el algoritmo de recomendaciéon
Web.

LDA es uno de los modelos generativos, que consiste en dar a conocer la
correlacion semantica latente entre las actividades coocurrentes a través de un
procedimiento generativo. En primer lugar, se necesita conocer el patrén de uso
mediante el examen de la probabilidad a posteriori de las estimaciones obtenidas
a través del modelo LDA, por tanto, hay que medir las similitudes entre la sesion
del usuario activo y los patrones de uso para seleccionar el perfil de usuario més
encontrado, y, finalmente, hacer la recomendacién de colaboracién mediante la
incorporaciéon de los patrones de uso con el filtrado colaborativo, es decir, re-
firiéndose a las preferencias de los usuarios de otros visitantes, quienes tienen
conductas similares a la navegacién. Asi mismo, se cuenta con un algoritmo de
ponderacién que crea un sistema de puntuacién en el proceso de recomendaciéon
de colaboracién, para predecir las paginas de los usuarios potencialmente intere-
sados a través de una distribucién de peso de la pagina en el patrén de acceso
mas cercano.

Los resultados demuestran que el proyecto basado en la técnica LDA supera
consistentemente el nivel de agrupaciéon, la norma de agrupamiento basado en el
algoritmo siempre genera una mayor precision de recomendacién y mas precisa,
mientras que el rendimiento de la recomendacién basado en el algoritmo PLSA
se encuentra por debajo. A partir de esta comparacion, se puede concluir que los
enfoques basados en la recomendaciéon propuesta en modelos de analisis seméan-
ticos latentes son capaces de hacer la recomendacion web mas precisa y eficaz
contra los métodos convencionales de recomendacion. Ademés de la ventaja
de la alta precisién de recomendacion, estos métodos también son capaces de
identificar los factores seméanticos latentes para que ciertos periodos de sesiones
de usuario y paginas Web se agrupen en la misma categoria.

2.2.3. Un método de LDA para las preferencias selectivas

Las Preferencias selectivas codifican un conjunto de valores de los argumentos
admisibles para una relaciéon. Por ejemplo, la ubicacién es probable que aparezca
en el segundo argumento de la relacion X se encuentra en Y, y las empresas u
organizaciones en la primera. Una gran base de datos de alta calidad de las
preferencias tiene el potencial de mejorar el rendimiento de una amplia gama de
tareas , incluido el etiquetado de roles seméanticos, la resoluciéon de pronombres,
la inferencia textual, el sentido ambiguo de una palabra, y muchos mas. Por lo
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tanto, se ha centrado mucha atencion en la computacion de forma automaética
a partir de un corpus de casos en relacién.

Modelos sin supervision, tales como el LDA y sus variantes se caracterizan
por un conjunto de temas ocultos, que representan la estructura subyacente
semantica de una coleccién de documentos. Estos temas ofrecen una inter-
pretacién intuitiva - que representan un conjunto de clases que almacenan las
preferencias de las diferentes relaciones. Asi, los modelos de temas son algo
natural para el modelado de los datos.

En particular, este sistema se denomina LDA-SP y utiliza el LinkLDA (Ero-
sheva et al., 2004), una extensiéon de LDA que modela a la vez dos tipos de
distribuciones para cada tema. Estos dos conjuntos son los dos argumentos a
favor de las relaciones. Por lo tanto, LDA-SP es capaz de capturar informacién
acerca de los pares de los temas que comtnmente coexisten. Esta informacién
es muy util en la orientacion de la inferencia.

Debido a que LDA-SP se basa en un modelo probabilistico formal, tiene
la ventaja de que, naturalmente, se puede aplicar en muchos escenarios. Por
ejemplo, podemos obtener una mejor comprension de las relaciones similares,
filtrar inferencias incorrectas sobre la base de consulta de nuestro modelo, asi
como producir un depésito de clase basado en las preferencias con un esfuerzo
pequeno manual. En todos estos casos se obtienen resultados de alta calidad.

Se destacan dos sistemas, que aplican modelos LDA de estilo para tareas
similares. OS’eaghdha (2010) propone una serie de modelos LDA de estilo para
la tarea de la computaciéon de preferencias selectivas. Este trabajo esta for-
mado por las preferencias selectivas entre las relaciones gramaticales siguientes:
verbo-objeto, nombre-nombre, y el adjetivo-sustantivo. También se centra en
el modelado de la generacién conjunta de ambos predicados y argumentos, y la
evaluaciéon se realiza sobre un conjunto de juicios humanos-verosimilitud para
obtener resultados impresionantes en contra de Keller y Lapata (2003).

Van Durme y Gildea (2009) propuso la aplicacion de LDA a las plantillas de
los conocimientos generales obtenidos mediante el sistema de KNEXT (Schubert
y Tong, 2003). Por el contrario, esta otra perspectiva utiliza LinkLDA y se
centra en el modelado de multiples argumentos de una relaciéon (por ejemplo, el
objeto y sujeto directo de un verbo).

Se crean una serie de modelos de tema para la tarea de la computacion de
preferencias selectivas. Estos modelos varian en la cantidad de independencia
que se haga entre Al y A2. En un extremo esta IndependentLDA, un modelo que
asume que tanto Al y A2 se generan de forma completamente independiente.
Por otro lado, JointLDA, el modelo en el otro extremo que supone que dos
argumentos de una extraccién especifica se generan en base a una sola variable
oculta z. LinkLDA se encuentra entre estos dos extremos, y es el mejor modelo
para los datos de relacion.

El método, LDA-SP, conforma una distribucion en los temas de cada relaciéon
y al mismo tiempo agrupa las palabras relacionadas a estos temas. Este enfoque
es capaz de producir clases interpretables, sin embargo, evita los inconvenientes
de los enfoques basados en las clases tradicionales (mala cobertura léxica y la
ambigiiedad). LDA-SP alcanza el estado de la técnica de rendimiento en tareas
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de predicciéon como la pseudo-desambiguacion, y el filtrado de inferencias incor-
rectas. Debido a que LDA-SP genera un modelo probabilistico para completar
los datos de las relaciones, sus resultados son facilmente aplicables a muchas
otras tareas como la identificacion de relaciones similares, situdndose en las
reglas de inferencia, etc. En el futuro, se pretende aplicar este modelo para
detectar automéaticamente la inferencia de nuevas normas y parafrasis.

2.2.4. Una comparacién empirica con LDA de los temas en Twitter

A pesar de que también se podria aplicar LDA para descubrir temas en
tweets por el tratamiento de cada tweet como un documento tnico, esta apli-
cacion directa no seria muy probable que funcionara bien porque los tweets son
muy cortos y a menudo contiene una sola frase. Para superar esta dificultad,
algunos estudios previos proponen agregar todos los tweets de un usuario en
un solo documento. De hecho, este tratamiento puede ser considerado como
una aplicaciéon del modelo tema-autor en los tweets, en el que cada documento
(tweet) tiene un solo autor. Sin embargo, los temas que se descubren a veces
son confusos porque los tweets agregados de un solo usuario pueden tener una
amplia gama de temas. Por otro lado, este modelo no se aprovecha del siguiente
punto importante: un solo tweet es por lo general sobre un tema dnico. Este
supuesto hace uso de la restricciéon de longitud en Twitter. Por tanto, hay que
proponer otro modelo LDA para twitter.

El modelo se basa en los siguientes supuestos. Hay T temas en Twitter,
cada uno representado por una distribucién de la palabra. Cada usuario tiene
sus temas de interés y por lo tanto una distribucién en los T temas. Cuando
un usuario quiere escribir un tweet, primero elige un tema sobre la base de
la distribuciéon de tema. Luego se elige una bolsa de palabras, una por una
basada en el tema elegido. Sin embargo, no todas las palabras en un tweet
estan estrechamente relacionados con un tema de Twitter, algunos son palabras
de uso comin en los tweets sobre diferentes temas. Por lo tanto, para cada
palabra en un tweet, el usuario decide si es una palabra de fondo o una palabra
tema y luego elige la palabra de su distribucién de palabra correspondiente.
Formalmente, sea ¢' que denota la distribucion de la palabra para el tema t
y 8 la distribucién de la palabra por las palabras de fondo. 9" denota la
distribucién del tema del usuario u. n denota una distribucién de Bernoulli que
rige la eleccion entre las palabras y las palabras de fondo de tema. El proceso
de generacién de tweets se ilustra en la figura a continuacién. Cada distribucién
multinomial se rige por una distribucién simétrica de Dirichlet.
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Se evalu6 qualitativamente la efectividad del modelo Twitter-LDA en com-
paracion con el modelo estandar LDA (es decir, el tratamiento de cada tweet en
un solo documento) y el modelo tema-autor (es decir, tratar a todos los tweets
de un mismo usuario en un solo documento), utilizando temas anotados manual-
mente. En primer lugar, se aplico el Twitter-LDA el LDA estandar y el modelo
autor-tema para el conjunto de datos de twitter. Para el modelo estandar LDA
y el modelo autor del tema, se encontran con 1000 iteraciones de muestreo de
Gibbs, que es el modelo que se utiliza para calcular la inferencia. A contin-
uacién, se mezclan al azar los 330 temas de los tres modelos y se presentan las
diez mejores palabras de cada tema a dos jueces humanos. Se les pidi6 a los
jueces humanos que asignaran una puntuacién a cada tema de acuerdo a las
siguientes pautas: Si de la parte superior diez palabras son significativas y co-
herentes, se le asigna al tema una puntuacion de 1, Si las diez palabras sugieren
varios temas, o si hay palabras ruidosas, una puntuacién de 0.5, si es imposible
encontrar algin sentido fuera de las diez palabras, una puntuacién de 0.

| Método | Resultado | Concordancia (#encontrados/#temas) | Cohen’s Kappa |
Twitter-LDA 0.675 65.5% 0.433
Autor-Tema 0.539 54.5% 0.323
LDA estandar 0.509 70.9% 0.552

Podemos ver que el modelo de Twitter LDA super6 claramente a los otros
dos modelos. Esta comparacion demuestra que el modelo Twitter-LDA es una
buena opcién para descubrir los temas de Twitter, todo ello basandose en el
modelo LDA estandar para la creacion de este nuevo modelo.
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3. Analisis y sintesis de las semejanzas y diferen-
cias entre PLSA y LDA, ventajas e inconve-
nientes comparativos.

3.1. Introduccion

El Modelado del Lenguaje, como un enfoque estadistico para la recuperaciéon
de informacion, emplea la probabilidad condicional de una consulta q dado un
documento d P(q|d), como una forma de clasificacion por relevancia. Un enfoque
particular del LM basado en IR es el PLSI. PLSI descompone la probabilidad
de observar un término w y un documento d con el uso de una variable latente
k asi como w no se que d k. PLSI ha demostrado ser un modelo de lenguaje de
baja preplejidad y supera la indexacién seméntica en términos de precisiéon y
rellamada en un nimero de colecciones de documentos pequeno. Sin embargo, las
seménticas generativas del PLSI no sén completamente consistentes con lo que,
hay problemas en la asignacién de probabilidad para documentos previamente
no observados. LDA es también un modelado de lenguaje probabilistico que
posee semantica generativa consistente y supera algunas de las carencias que
tiene el PLSI. Sin embargo, la siguiente seccién muestra que el PLSI emerge
directamente como una instancia especifica del LDA asi que las deficiencias del
PLSI pueden ser entendidas dentro del marco del LDA.

El propdsito de usar los métodos de modelado como el Latent Semantic
Analisys (LSA), el Probabilistic Latent Semantic Analisys (PLSA) y el Latent
Dirichlet Allocation (LDA) en el contexto de la clasificacién automatizada es
para reducir el ruido y para comparar las similitudes de los documentos.Se
compara el desempeno de estos métodos con el fin de analizar sus diferencias
en estos parametros. Para validar la idoneidad del proceso de clasificacion de
ensayo, se compara con los k vecinos mas cercanos (k-Nearest Neighbors, k-NN),
método que se utiliza en sistemas de clasificacion de ensayos.

El modelo PLSI capta la posibilidad de que un documento puede contener
varios temas ya que p (z|d) es el peso de la mezcla de los temas de un docu-
mento d en particular. Sin embargo, es importante tener en cuenta que d es un
indice mudo en la lista de documentos en el conjunto de entrenamiento. Por lo
tanto, d es una variable aleatoria multinomial con tantos valores posibles como
documentos de formacién y el modelo aprende de las mezclas tema p (z |d) sélo
para aquellos documentos en los que se entrena. Por esta razén, PLSI no es
un modelo generativo bien definido de los documentos, no hay manera natural
de que se utilicen para asignar probabilidades a un documento inédito. Otra
dificultad con PLSI, que también se deriva del uso de una distribucién de docu-
mentos indexados por la formacion, es que el numero de parametros que deben
ser estimados crece linealmente con el nimero de documentos de entrenamiento.
Los parametros para un modelo k-topic de PLSI son k distribuciones multino-
miales de tamano V y M mezclas sobre los k temas ocultos. Esto le da kV + kM
parametros y por lo tanto, el crecimiento lineal en M. El crecimiento lineal en
los pardmetros indica que el modelo es propenso a overfitting y, empiricamente,
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overfitting es de hecho un problema grave.

3.2. Interpretacién geomeétrica

Una buena manera de ilustrar las diferencias entre LDA y los otro modelos
latentes es considerar la geometria del espacio latente, y ver cémo un documento
esta representado en la geometria en cada modelo.

Los diferentes modelos como unigramas, mezcla de unigramas, PLSI, y LDA
operan en el espacio de las distribuciones de las palabras. Cada distribucién
puede ser vista como un punto en el (V-1)-simplex, que llamamos word simplex
(la palabra simple).

El modelo de unigramas encuentra un solo punto en el word simplex y pro-
pone que todas las palabras en el corpus provienen de su distribucién correspon-
diente. Los modelos de variables latentes consideran k puntos en el word simplex
y forman un sub-simplex basandose en esos puntos, lo que llamamos el topic
simplex. Hay que tener en cuenta que cualquier punto del topic simplex también
es un punto en el word simplex. Los diferentes modelos de latentes utilizan el
topic simplex de diferentes maneras para generar un documento.

topic simplex

word simplex

= El modelo PLSI propone que cada palabra de un documento de la forma-
cion proviene de un tema elegido al azar. Los temas son pintados a partir
de la extraccién de una distribuciéon de documentos especificos sobre los
temas, es decir, un punto en el topic simplex. Hay una distribucién de este
tipo por cada documento, el conjunto de documentos de capacitacién por
lo tanto define una distribucién empirica en le simplex topic.
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= El LDA, sin embargo, postula que cada palabra tanto de los documentos
observados como de los ocultos es generada por un tema elegido al azar,
que se extrae de una distribucién con un parametro elegido al azar. Este
parametro se muestra una vez por documento a partir de una distribucién
uniforme en el topic simplex.

3.3. Modelado de documento
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En las graficas anteriores se compara el LDA con unigramas, mezcla de
unigramas, y los modelos de PLSI. Hemos capacitado a todos los modelos de
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variables ocultas con EM con exactamente los mismos criterios de parada, que el
cambio promedio en la verosimilitud esperada que es inferior a 0.001 %. Tanto el
modelo de PLSI como la mezcla de unigramas sufren de problemas de overfitting
graves, aunque por razones diferentes.

En el caso PLSI, el problema de agrupamiento es solventado por el hecho de
que a cada documento se le permite exhibir una proporcion diferente de temas.
Sin embargo, PLSI solo se refiere a los documentos de capacitacion y se plantea
de un problema diferente de overfitting que se debe a la dimensionalidad del
parametro p (z|d). Un enfoque razonable para la asignacion de probabilidades
a un documento que ya no se ve es por la marginacién por encima de d:

pw) = Y T 3 20t |2)p (= | d)p().

d n=1 2

Este método de deducciéon, aunque tedricamente soélido, hace que el modelo
se sobreajuste (es decir, llegué a overfit). La distribuciéon de los temas tiene al-
gunos componentes que estan cerca de cero para aquellos temas que no aparecen
en el documento. De este modo, ciertas palabras tendréan una probabilidad muy
pequena en las estimaciones de cada componente de la mezcla. Al determinar
la probabilidad de un nuevo documento a través de la marginacién, solo los
documentos de formacién que presentan una proporciéon similar de los temas
contribuyen a la probabilidad. Para las proporciones de los temas de un docu-
mento de formacion determinado, cualquier palabra que tiene una probabilidad
pequena en todos los temas constituyentes causaré la perplejidad a punto de
estallar. Como k se hace més grande, la probabilidad de que un documento de
capacitaciéon presente temas que abarcan todas las palabras en el nuevo docu-
mento se reduce y por lo tanto crece la perplejidad. Debemos tener en cuenta
que PLSI no sobreajusta lo mas rapidamente (con respecto a k) como el LDA

Este problema de overfitting esta inspirado fundamentalmente en la restric-
cion de que cada futuro documento presenta las mismas proporciones de temas
que fueron vistas en uno o méas de los documentos de capacitaciéon. Dada esta
limitacién, no son libres de elegir las proporciones méas probables de los temas
para el nuevo documento. Un enfoque alternativo es el "folding-in" sugerido por
Hofmann (1999), donde se hace caso omiso de la p (z|d) y reinstala los parame-
tros p (z|dnew). Debemos tener en cuenta que esto le da al modelo PLSI una
ventaja injusta por lo que le permite volver a montar k-1 parametros sobre los
datos de la prueba.

El LDA no sufre de ninguno de estos problemas. Al igual que en PLSI, cada
documento puede exhibir una proporcion diferente de los temas subyacentes.
Sin embargo, el LDA puede asignar probabilidades a un nuevo documento; no
son necesarios sistemas heuristicos para que un nuevo documento esté dotado
de un conjunto diferente de proporciones de temas que se asociaron con los
documentos en el corpus de entrenamiento.
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3.4. Aplicaciones del LDA y el PLSA funcionando conjun-
tamente.

3.4.1. Resumen de la investigacion.

En el proyecto de investigacién realizado por Ramesh Nallapati y William
Cohen (adjuntado en las referencias de este trabajo), se trata el doble problema
del descubrimiento de temas no supervisados y la estimaciéon de influencia de
temas especificos de los blogs. El modelo que proponen, intenta proporcionar
al usuario blogs con los temas mas interesantes para él en funcién de su in-
terés particular. Comenzaron adoptando el modelo LDA al cual le afiadieron
una extension que llamaron Link-LDA que definia un modelo generativo para
hipervinculos y un modelo de temas especificos influenciados por los distintos
documentos. Llegaron a la conclusiéon de que este modelo no realizaba bien su
tarea de relacionar los documentos y los enlaces con una misma tematica y pro-
pusieron finalmente el modelo Link-PLSA-LDA, que combina los modelos que
hemos explicado y relacionado en este trabajo Juan Antonio y Jose Alberto, el
PLSA y el LDA en un marco tnico.

El nuevo modelo, basandonos en datos de blogs, muestra una visualizacion
de temas y blogs influentes. Ademés de esto, también realizaron en este estudio
una evaluacién cuantitativa del modelo usando logaritmos de verosimilitud de
datos no vistos y en la tarea de predicciéon de enlaces.

Adoptan primero el modelo LDA , conocido por su eficacia en el descubri-
miento de tema. Una extension de este modelo, que se llama Link-LDA (Eros-
heva, Fienberg, y Lafferty 2004), define un modelo generativo de hipervinculos e
influye asi en tema de modelos especificos de los documentos. Sin embargo, este
modelo no se aprovecha de la relaciéon actual entre los documentos a cada lado
de un hipervinculo, es decir, la idea de que los documentos tienden a vincular
a otros documentos sobre el mismo tema. En este estudio proponen un nuevo
modelo, llamado Link-PLSA-LDA, que combina PLSA (Hoffman, 1999) y LDA
(Blei, Ng, y Jordan 2003) en un solo marco, y de forma explicita los modelos de
la relacién entre el topico y la vinculacién del documento enlazado. La salida del
nuevo modelo en los datos revela visualizaciones de blog muy interesantes de te-
mas y blogs influyentes sobre cada tema. También llevan a cabo una evaluacién
cuantitativa del modelo log-verosimilitud de los datos y no visto en la tarea de
la prediccién de enlace. Ambos experimentos muestran que que el nuevo modelo
tiene un mejor rendimiento, lo que indica su superioridad sobre Link-LDA en
temas de modelado y la influencia tema especifico de los blogs.

3.4.2. Introducciéon

Desde hace unos anos, la creaciéon de blogs se ha extendido y se sigue ex-
tendiendo mucho en la red. Este crecimiento ha provocado que se planteen una
serie de retos interesantes de investigacion en la recuperaciéon de informacion.
Concretamente existe una necesidad de creaciéon de técnicas autométicas para
ayudar a los usuarios a acceder a blogs que realmente sean de su interés personal.
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Para poder lograr este objetivo, se han estudiado los rendimientos de distin-
tos algoritmos de clasificacién como por ejemplo PageRank o HITS.

El problema que ellos abarcan, también lo estudiaron en el trabajo de Ha-
veliwala 2002, en el cual se hizo hincapié en el PageRank de documentos pre-
calculados para un determinado nimero de temas. Se basaba en la similitud de
la consulta. Pero esto no era suficiente. Lo que se busca es extraer los temas de
forma automatica.

En esta investigacion, el objetivo es hacer frente a ambos problemas al mismo
tiempo, es decir, el descubrimiento del tema, asi como la influencia de topic-
models especificos de los blogs, sin supervisién. Con este objetivo, contamos con
el marco de los modelos probabilisticos tema latente, como el LDA(Blei, Ng, y
Jordan, 2003), y proponer un nuevo modelo en este marco. En el informe de
resultados de los experimentos realizados en esta investigaciéon sobre los datos
del blog, llegan a la conclusién con algunas observaciones sobre las orientaciones
para el trabajo futuro: Link-PLSA-LDA: un nuevo modelo de supervisiéon de los
temas y la influencia de los blogs.

3.4.3. Explicacion del modelo Link-PLSA-LDA

En esta seccion, se describe el nuevo modelo, que se llama Link-PLSA-LDA,
en detalle. La siguiente subsecciéon presenta el proceso generativo y ademés
describe como el modelo captura la influencia especifica de los temas en los
blogs. Se discuten las limitaciones del modelo.

Proceso generativo En esta investigacion, los investigadores han mantenido
el enfoque de Link-LDA (Erosheva, Fienberg, y Lafferty 2004) y Link-PLSA
(Cohn & Hofmann 2001), en el que las citas se modelan como muestras de un
tema especifico de la distribucién multinomial sobre los documentos citados . Por
lo tanto, el proceso generador de los contenidos y las citas de los documentos que
citan es el mismo que en Link-LDA. Ademas, con el fin de dar a conocer el flujo
de informacién del modelo del documento donde se cita el documento citado, se
ha definido un proceso explicito generativo para el contenido de los documentos
citados, que hace uso de la misma distribucién. En este proceso de generacién
nueva, los investigadores han visto el conjunto de los documentos citados como
recipientes que han de cubrirse con palabras. En primer lugar, deben asociar
un tema de proporciones de mezcla para el conjunto de los documentos citados.
Entonces las palabras se introducen en los contenedores N + veces, donde N
+ es la suma de las longitudes de documento del conjunto de los documentos
citados de la siguiente manera: primero se coge una muestra de un tema k de
las proporciones de mezcla m, a continuacién, se elige un recipiente d ’de €y,
y llenamos una ocurrencia de la palabra (i en el recipiente. Este proceso es
exactamente igual a la parametrizacion de PLSA simétrica tal como se describe
en (Hoffman, 1999). Ya que utiliza una combinacion de PLSA de los documentos
citados y Link LDA-para citar los documentos de manera conjunta al contenido
del modelo y los hipervinculos, llamando a este nuevo modelo Link-PLSA-LDA.
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La representacion grafica correspondiente se muestra en la siguiente figura.
Uno puede ver que la informacién fluye de los documentos citados en los que
documentos que se citan a través de los nodos no observadosg y 2 y, de acuerdo
con el principio de separacion de D en redes bayesianas (Bishop 2006).
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Modelado de la influencia tema especifico de los blogs Al igual que
en Link-PLSA y Link-LDA, podemos interpretar Qs como la influencia del
documento d’ en el tema k. A diferencia de Link-PLSA y Link-LDA, donde esta
influencia se presenta inicamente en virtud del documento d’ que se cita en los
documentos que tratan sobre el tema k, el nuevo modelo también tiene en cuenta
el contenido de d’ en la computacion de la influencia actual del d’. Esto es una
consecuencia directa del hecho de que también se emplea en la generacién del
texto de los documentos citados. Ademaés, el parametro k en el nuevo modelo se
puede interpretar como la importancia o popularidad de cada tema en los datos.
Asi, el nuevo modelo nos ofrece una estadistica adicional en comparaciéon con el
modelo de Link-LDA. La salida del modelo puede proporcionar al usuario que
tiene blogs muy influyentes en relacion con el tema de interés de los usuarios
de la siguiente manera. Sea Q = (ql, ... , qn) la consulta de los usuarios que
representa a sus tema de interés, uno podria devolver blogs mas influyentes sobre
este tema, ordenados de acuerdo a la probabilidad de los siguientes:
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Mientras Qg4 representa la influencia del tema especifico del documento
con respecto al tema z, el termino H?:l Bzq; representa la similitud del tema
z de interés para los usuarios, mientras que m, puede interpretarse como la
importancia del tema z en el documento citado conjunto.

Las limitaciones del modelo Ya que se generan de manera diferente los
documentos citados y los documentos que se citan, un solo documento no puedan
tener citas y citar. Por lo tanto, el modelo supone un grafo bipartito de citas del
conjunto de documentos que se citanal conjunto de documentos citados. Aunque
se trata de una limitacion seria de modelado, esto se puede superar facilmente
en la practica: si un documento tiene citas y se cita también, se puede duplicar
el documento, reteniendo sélo las citas de salida en un solo ejemplar y las citas
de entrada en el otro y colocarlos en su respectivos conjuntos. De hecho, esta
estrategia ha sido adoptada con éxito por (Dietz, Bickel, y Scheffer 2007) en su
trabajo sobre las influencias de citas de modelado, que se caracteriza por una
limitacién similar.

Ademés, hay que tener en cuenta que el modelo link-PLSA-LDA define la dis-
tribucién actual de las citas, en un conjunto fijo de los documentos citados. Esto
significa que los nuevos documentos sélo pueden citar los documentos dentro de
este conjunto fijo. Por lo tanto este modelo no es totalmente generativo, una
debilidad que es compartida también por el modelo PLSA, asi como el modelo
de Link-LDA. Se cree que en la practica, no es del todo descabellado suponer
que el conjunto de los documentos citados se conoce en tiempo de modelado,
y no va a cambiar. Por ejemplo, los documentos citados y los documentos que
citan, respectivamente, podrian corresponder a los documentos ya publicados y
los que se presentan actualmente en el &mbito cientifico, o articulos mensuales
y articulos actuales de un blog.

3.4.4. Conclusiones del modelo Link-PLSA-LDA

En este trabajo se propone un nuevo modelo que descubre los temas, asi
como la influencia de los modelos tema especifico de los blogs de una manera
completamente sin supervisién. Los experimentos realizados en esta investiga-
cion demuestran que el nuevo modelo es superior al existente Link-LDA en dos
evaluaciones cuantitativas diferentes
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Como parte un futuro trabajo de estos investigadores, tienen la intencién de
llevar a cabo experimentos en busca de palabras clave (como se describe en la
seccion) para evaluar el desempeno del nuevo modelos que quieren proporcionar
al usuario con publicaciones en blogs muy influyentes sobre temas de su pro-
pio interés. La adquisicién de la etiqueta de datos para la evaluaciéon de blogs
también forma parte de los planes de futuro.

Como se discutié en la seccién, una de las deficiencias del modelo de enlace
PLSA-LDA es que no es totalmente generativa. En otras palabras, el mundo
de los documentos con hipervinculos es fijo y no es posible vincular a un nuevo
documento en este modelo. Ademés, el modelo restringe el grafico hipervinculo
a una base bipartita. En la actualidad, estamos en el proceso de construccion de
un nuevo modelol que es verdaderamente generativo, que permite la estructura
de enlace arbitraria.

4. Conclusiones

LDA es un modelo simple, y aunque lo vemos como un competidor de mé-
todos tales como la LSI y PLSI en el marco de reduccién de dimensionalidad de
las colecciones de documentos y otros aspectos discretos, también tiene la inten-
cion de ser ilustrativo de la forma en que los modelos probabilisticos pueden ser
ampliados para proporcionar una magquinaria 1til en los dominios de la partici-
pacion de maltiples niveles de la estructura. De hecho, las principales ventajas
de los modelos generativos como LDA son su modularidad y su extensibilidad.

Como un moédulo probabilistico, LDA puede ser facilmente integrado en un
modelo mas complejo. una propiedad que no es posible por LSI. En un trabajo
reciente se han utilizado pares de modulos de LDA para modelar las relaciones
entre las imagenes y sus titulos descriptivos correspondientes (Blei y Jordania,
2002). Por otra parte, existen numerosas posibilidades de extension del LDA.
Por ejemplo, LDA puede extenderse facilmente a datos continuos u otros datos
no multinomiales.

Otra simple extension del LDA viene de permitir mezclas de distribuciones de
Dirichlet en el lugar de la Dirichlet inica de LDA. Esto permite una estructura
més rica en el espacio de temas latentes y, en particular, permite una forma
de agrupacion de documentos que es diferente de la agrupacién que se logra a
través de temas compartidos.
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