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RESUMO

Diariamente, muitos textos sdo publicados em massa nas midias sociais. A compreen-
séo dos temas e padrdes nessas discussdes € crucial para contextos como grandes
eventos esportivos, desastres naturais ou elei¢cdes. Para esses cenarios, a modelagem
de tépicos é uma técnica de Processamento de Linguagem Natural que identifica os
topicos mais relevantes em uma colecao de textos. No entanto, para textos curtos,
como os das midias sociais, € muito comum 0 uso de técnicas inadequadas, que
obtém resultados com prejuizos devido & natureza reduzida desses textos. A vista
disso, este trabalho avaliou o desempenho de algoritmos de modelagem de tdpicos de
quatro categorias: Tradicionais, baseados em DMM, baseados em autoagregacéao e
baseados em coocorréncia global. Para a andlise, foram utilizados textos reais, publi-
cados por usuarios de midias sociais. Os desempenhos dos modelos foram avaliados
com o auxilio de métricas de qualidade, identificadas na bibliografia. Para isso, foram
mensurados critérios de qualidade dos tépicos gerados pelos modelos, tais como a
capacidade de generalizacao dos modelos, a semelhancga dos topicos, € a coeréncia
das palavras que formam cada tépico. Os resultados mostraram que a categoria de
algoritmos Tradicionais tiveram as piores capacidades de generalizacao, e também os
menores desempenhos de distancia, divergéncia e coeréncia nos topicos. Com isso,
fica evidente a incapacidade desses algoritmos em se adequarem aos textos curtos.
Em alguns casos especificos, os modelos Tradicionais geraram tépicos com alguma
coesao entre as palavras, porém ficou evidente o prejuizo nos produtos. Além disso,
observou-se que cada técnica de modelagem possui um uso mais adequado conforme
0 proposito da andlise que se busca realizar no corpus. Para uma analise voltada as
nuances de um tema principal, os algoritmos baseados em DMM mostraram o maior
potencial. Com distancia e divergéncia mais baixas que a média, e coeréncias razoa-
veis, essa categoria mostrou resultados alinhados a uma analise de subtemas. Por
outro lado, para analises focadas na exploracao e identificacao de temas distintos no
conjunto de dados, o algoritmo BTM se destacou sozinho mostrando valores acima
da média na Distancia, Divergéncia, e Coeréncias. Ele gerou tépicos bem separados,
que forneceram ideias mais claras e uteis. Além desses dois polos, as categorias
de algoritmos baseados em Coocorréncia global e de Autoagregacao se mostraram
mais equilibradas, sem apresentarem tendéncias muito evidentes para uma Analise de
Subtemas, ou para uma Analise Exploratoria.

Palavras-chave: Modelagem de topicos. Textos curtos. Midias sociais.



ABSTRACT

Daily, many texts are mass published on social media platforms. Understanding the
themes and patterns in these discussions is crucial for contexts such as sporting events,
natural disasters or elections. In these scenarios, topic modeling comes as a Natural
Language Processing technique that identifies the most relevant topics in a collection of
texts. However, for short texts, such as those on social media, inappropriate techniques
are very commonly used, which presents results with losses due to the reduced nature
of these texts. In view of this, this study evaluated the performance of topic modeling
algorithms from four categories: Traditional, DMM-based, Self-Aggregation-based and
Global Co-occurrence-based. For the analysis, real texts published by social media
users were used. The performance of the models were evaluated with the help of quality
metrics, identified in the literature. For this, quality criteria of the topics generated by the
models were measured, such as the generalization capacity of the models, the similarity
of the topics, and the coherence of the words that form each topic. The results showed
that the category of Traditional algorithms had the worst generalization capabilities,
and also the lowest performances of distance, divergence and coherence in the topics.
With this, it is evident the inability of these algorithms to adapt to short texts. In some
specific cases, the Traditional models generated topics with some cohesion between
the words, but the loss in the final products was evident. In addition, it was observed
that each modeling technique has a more appropriate use according to the purpose of
the analysis that is sought in the corpus. For an analysis focused on the nuances of
a main theme, DMM-based algorithms showed the greatest potential. With lower than
average distance and divergence, and reasonable coherences, this category showed
results aligned with an analysis of sub-themes. On the other hand, for analyses focused
on exploring and identifying distinct themes in the dataset, the BTM algorithm stood
out alone showing above average values in Distance, Divergence, and Coherences.
It generated well-separated topics, which provided clearer and more useful insights.
Besides these two poles, the categories of algorithms based on Global Cooccurrence
and Self-Aggregation were more balanced, without showing much evident tendencies
for a Subtheme Analysis, or for an Exploratory Analysis.

Keywords: Topic modeling. Short texts. Social media.
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1 INTRODUGAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

A popularizacdo das midias sociais possibilita que as pessoas participem de
discussoes online, permitindo que qualquer um contribua e opine sobre diversos temas.
Com essa grande participacao, grandes fluxos de dados séo gerados e as plataformas
online sdo inundadas, majoritariamente, com mensagens na forma de textos curtos
(PATHAK; PANDEY; RAUTARAY, 2019).

O uso das midias sociais tem crescido exponencialmente, com um aumento
consideravel no numero de usuarios ativos. Segundo a (STATISTA, 2020), em 2020
houve um registro de 3,6 bilhdes de usuérios ativos, com estimativas que em 2025 esse
namero alcance a marca de 4,41 bilhées. Como resultado, uma enorme quantidade
de dados € gerada, incluindo mensagens em perfis pessoais, comentarios em blogs e
discussdes em féruns online.

Compreender os eventos em andamento nas midias sociais € essencial para
alcangar um ponto de vista sobre as tendéncias, que podem influenciar atitudes e
comportamentos individuais (WILLIAMS et al., 2015). Entretanto, em discussdes on-
line com muitos participantes, alguns assuntos sao mais evidentes, enquanto outras
tendéncias s&o mais discretas e passam despercebidas (MCQUILLAN et al., 2020).

A pandemia de COVID-19 ressaltou a importancia da utilizacdo de grandes
conjuntos de dados para fins cientificos, demonstrando como isso pode ajudar a salvar
vidas (NATURE, 2021). Outras circunstancias em que isso se aplica sdo em discussdes
relacionadas a desastres naturais, eleicoes e eventos esportivos.

Outro ponto a se destacar é que, diante do enorme volume de dados gerados
pelas midias sociais, a realizagcdo de analises manuais torna-se inviavel. Contudo, a
necessidade de compreender o0 que as pessoas discutem nessas plataformas torna-se
mais emergente.

Nesse contexto surge a modelagem de tdpicos, uma técnica de mineragéo de
texto que identifica estruturas semanticas em um corpus de documentos. O Latent
Dirichlet Allocation (LDA) de Blei, Ng e Jordan (2003), por exemplo, € uma solucao
nao supervisionada bastante difundida para realizar essa modelagem, que pode ser
utilizada em diversas areas, como ciéncia politica (GREENE; CROSS, 2015; ALASHRI
et al., 2016), ciéncia médica (ZHANG, Y. et al., 2017), e para identificar redes de
desinformacao (MCQUILLAN et al., 2020). Mais precisamente, trata-se de um modelo
estatistico que revela os conjuntos de palavras semanticamente relacionadas mais
proeminentes em uma colegéo de textos (BLEI; LAFFERTY, 2006).

No entanto, a aplicacdo efetiva das solu¢gdes de modelagem de tépicos em
midias sociais enfrenta diversos desafios. Um aspecto predominante nos textos das
midias sociais € seu tamanho curto, tornando a obtencéo de resultados eficientes um
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desafio quando se aplicam as abordagens tradicionais de modelagem de topicos. Isso
se deve principalmente a esparsidade dos dados, ja que os textos curtos possuem um
contexto naturalmente limitado (WU, X.; LI, Chunping, 2019).

O LDA, por exemplo, € uma técnica amplamente utilizada. Entretanto, a apli-
cacao dessa solugdo em documentos curtos pode nao ser adequada. Abordagens
tradicionais consideram que as palavras em cada documento possuem uma relacao
entre si, e a partir desta caracteristica, identifica no corpus a distribuicao dos topicos e
as palavras de cada um deles. Portanto, tornando-se inadequado quando se trata de
documentos com tamanho reduzido (CHENG et al., 2014).

Outros modelos como o Biterm Topic Modeling (BTM) surgem como alterna-
tivas para contornar esse problema. Esses modelos mapeiam padrbes globais de
co-ocorréncia de palavras no corpus, o que permite buscar relagées semanticas entre
palavras além do nivel de documento (RASHID; SHAH; IRTAZA, 2019). Além disso,
esses modelos conseguem funcionar independentemente, sem a necessidade de um
vocabulario externo. (QIANG et al., 2020) listam trés categorias principais de modela-
gem de topicos para textos curtos: modelos baseados em Dirichlet Multinomial Mixture
(YIN; WANG, 2014; LI, Chenliang et al., 2017), modelos baseados em co-ocorréncia
global (CHENG et al., 2014; HADI; FARD, 2020), ou métodos de autoagregacao (ZHAO,
H. et al., 2019; GAO, W. et al., 2019).

Em um processo de modelagem de tdpicos, é fundamental considerar as diver-
sas caracteristicas que o contetudo do corpus possui. Em se tratando de midias sociais,
além dos textos serem majoritariamente curtos, também destaca-se que sdo informais
(PATHAK; PANDEY; RAUTARAY, 2019) e, muitas vezes, acompanhados de SPAM rea-
lizado por agentes automatizados (HAUPT et al., 2021). Compreender esses aspectos
€ fundamental para obter resultados mais precisos e confidveis na modelagem de
topicos de midias sociais.

Apesar da existéncia de solucbes especificas para esse tipo de dado, mode-
los tradicionais como LDA ainda sdo amplamente utilizados na pratica. Além disso,
ressalta-se que a aplicacdo dessas técnicas em outros idiomas além do inglés € pouco
explorada na literatura cientifica.

Assim sendo, esta pesquisa visa responder a seguinte questao: com base na
lingua portuguesa,quais técnicas de modelagem de tépicos mostram-se adequa-
das e eficientes para identificar topicos de interesse em textos provenientes de
midias sociais?

Para responder a pergunta, serdo aplicados diferentes algoritmos de modela-
gem de tépicos em um corpus de tuites. Cada processo sera avaliado considerando
a perplexidade, distancia de tépicos, divergéncia-KL simétrica, e coeréncia de tépicos.
Na sequéncia, as técnicas serao comparadas entre si para destacar as suas vantagens
e limitacdes.



Capitulo 1. Introdugéo 18

Os resultados obtidos por uma modelagem de topicos de textos de midias
sociais podem revelar o que as pessoas discutem em plataformas online a respeito
de um determinado tema. No caso da pandemia de COVID-19, por exemplo, a analise
dos topicos pode ajudar a identificar as principais preocupacdes, duvidas e opinides
da populacédo em relacao a doenca.

Tendo isso em vista, este estudo avalia as técnicas de modelagem de topicos
mais adequadas para identificar topicos latentes em conteudos textuais de midias
sociais. O corpus de textos utilizado para essa analise € composto por tuites em
portugués sobre a pandemia da COVID-19.

1.2 OBJETIVOS

Nas secdes abaixo estao descritos o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Comparar o desempenho de abordagens tradicionais de modelagem de tépicos
em relagdo a outras categorias mais especializadas, na aplicagdo em uma colegao
de textos curtos provenientes de midias sociais, identificando como cada categoria de
algoritmo se comporta em um cenario real.

1.2.2 Objetivos Especificos

1. Identificar, através de uma pesquisa bibliografica, as técnicas de modelagem
de topicos para textos curtos;

2. Definir um fluxo operacional para a modelagem de tdpicos de colegdes de
textos de midias sociais;

3. Montar um conjunto de textos proveniente de discussdes reais em uma
plataforma de midias sociais;

4. Definir as métricas adequadas para avaliagdo dos algoritmos de modelagem
de topicos;

5. Implementar os algoritmos de modelagem de tépicos selecionados para
realizacdo de uma analise comparativa de seus respectivos desempenhos.

1.3 CONTRIBUICOES

As principais contribuicbes deste trabalho s&o:

1. Uma selecao de técnicas de modelagem de topicos para serem aplicadas em
textos curtos, e de métricas para avaliar o desempenho desses algoritmos;
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2. Um fluxo metodoldgico para modelagem de tépicos em textos originados em
midias sociais;

3. A implementagdo dos algoritmos selecionados, incluindo otimizagbes de
paralelizacdo e uso de matrizes esparsas;

4. Uma analise comparativa dos desempenhos dos algoritmos quando aplica-
dos a textos curtos reais, usando as métricas selecionadas.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este capitulo descreve, principalmente, as motivacoes, objetivos e justificativa
para a realizacao deste trabalho. Os demais capitulos deste documento estdo organi-
zados da seguinte forma:

 Capitulo 2 - Fundamentacao tedrica: para sustentar o trabalho proposto,
sao descritos os conceitos sobre modelagem de topicos, vetores e modelos,
processamento de linguagem natural (PLN), e midias sociais;

 Capitulo 3 - Métricas de avaliacao: neste capitulo sio listadas as métricas
de avaliacdo usadas para medir o desempenho dos algoritmos selecionados.
E apresentada uma descricdo sobre como a métrica atua e do significado
que possuem os resultados obtidos pela avaliagao;

 Capitulo 4 - Trabalhos relacionados: este capitulo lista e descreve os al-
goritmos selecionados para serem avaliados neste trabalho. Os algoritmos
foram classificados entre 4 categorias comumente adotadas pela comuni-
dade cientifica. Cada algoritmo possui uma subsec¢ao propria onde seu fun-
cionamento é detalhado. O capitulo conta também com uma secao sobre
Caracteristicas gerais sobre essas técnicas, que possuem observacgdes per-
tinentes sobre elas;

 Capitulo 5 - Procedimentos de analise de algoritmos: descreve o proce-
dimento metodoldgico adotado para este trabalho, abrangendo os materiais
e métodos envolvidos. Desde a coleta dos dados até o processamento apli-
cado nos textos;

 Capitulo 6 - Resultados e Discussao: avalia e discute os resultados ob-
servados na avaliacao das métricas, conforme expostos no Apéndice A. Os
valores sdo comparados mais amplamente, considerando todo o espectro
de técnicas selecionadas neste trabalho. Também sao apresentadas as con-
sideracoes gerais a respeito dos resultados, com os algoritmos que mais se
destacaram nas avaliagdes;

+ Capitulo 7 - Conclusoes e Trabalhos futuros: para concluir esta disser-
tacdo, o capitulo traz uma revisao das motivacoes e objetivos, seguido de
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uma visao geral do que foi apresentado. Também descreve as contribuicdes
dessa dissertacao para a comunidade cientifica e, por fim, traz sugestbes
de temas que ainda podem ser explorados nas analises comparativas sobre
modelagem de topicos.

» Apéndice A: apresenta um relatério com os resultados obtidos por meio de
gréficos de colunas agrupadas e tabelas, proporcionando uma visao abran-
gente e compreensivel do desempenho dos algoritmos avaliados com base
nas metricas selecionadas.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Para apoiar a compreensao desta dissertacao, neste capitulo serao expostos:
conceitos basicos de modelagem de tépicos, incluindo vocabulario comumente usado
e como vetores sao utilizados; a relacdo das técnicas de modelagem, o PLN, e o
clustering do aprendizado nao supervisionado; e a relevancia das midias sociais como
ambiente de grandes discussoes.

2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O PLN é uma ramificagdo da inteligéncia artificial com foco em permitir que
computadores possam manipular, interpretar, € compreender a linguagem humana
(CHOWDHARY, 2020). A associacao entre a ciéncia da computacao e linguistica
computacional sdo a base para preencher as lacunas entre comunica¢gao humana e
compreensao dos computadores. Com PLN é possivel analisar textos. Deles, pode-se
extrair informacdes sobre pessoas, lugares, e eventos para compreender, por exemplo,
0s sentimentos dos usuarios de uma midia social e suas conversas (COPPERSMITH
etal., 2018).

O PLN busca o entendimento da linguagem natural para compreender 0s sig-
nificados latentes em um corpo de texto. E possivel categorizar, arquivar, e analisar
textos; viabilizando uma tomada de decisées baseada nos resultados (INDURKHYA;
DAMERAU, 2010). A partir de aplicagdes de PLN, dados textuais ndo-estruturados
podem ser compreendidos por meio de percepcdes obtidas na informacgéo extraida.

A histéria do PLN data desde que Turing (1950) apresenta o que hoje é cha-
mado de teste de Turing. Desde entédo, os avancos na area se beneficiaram com o
crescente interesse na comunicagéo entre homem-computador. O progresso constante
da capacidade dos algoritmos € possivel devido a disponibilidade de grandes volumes
de dados e melhorias computacionais.

A linguagem de maquina é nativa dos computadores, e complexa para o enten-
dimento humano. Nesse caso, a comunicagdo nao acontece por palavras, mas por mi-
Ihées de zeros e uns, resultando em acoes logicas (HIRSCHBERG; MANNING, 2015).
O PLN é um intermediario na comunicacao entre humano e computador, interpretando
a linguagem nativa para realizar tarefas (CHOWDHARY, 2020). Com isso, maquinas
podem compreender textos e falas, enquanto determinam as partes importantes de
cada para medir as ideias envolvidas no processo.

Uma maquina moderna pode superar um humano em analise de dados basea-
dos em linguagem; consistentemente, sem fadiga, e imparcial (COPPERSMITH et al.,
2018). Com a abundancia de dados nao estruturados gerados diariamente, desde re-
gistros médicos até publicacdes em midias sociais, a automacao da analise de texto
mostra-se essencial.
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As diversas variacdes dos dados baseados em texto e voz fomentaram uma
ampla gama de solugdes. Devido a isso, o PLN abrange muitas técnicas para inter-
pretar a linguagem humana (NADKARNI; OHNO-MACHADO; CHAPMAN, 2011), que
incluem: métodos estatisticos, aprendizado de maquinas, e abordagens baseadas
em regras e algoritmicas. Tarefas bésicas do PLN incluem tokenizacao e parsing, le-
matizagao/stemizacéo, rotulagem de discurso, detecgéo de idioma e identificacdo de
relacionamentos semanticos (DENG; LIU, Y., 2018).

Em suma, o PLN divide a linguagem em partes menores, entende a relagcao
entre os pedacos e explora como as partes, juntas, criam significado. Tarefas assim
sdo comumente empregadas em niveis mais complexos de PLN, como:

« categorizacao de conteudo: produzir um resumo do documento, incluindo
pesquisa e indexacgao, alerta de conteudo e deteccdo de cépias (CHEN, P.-H.
et al., 2018);

» descoberta e modelagem de topicos: capturar os temas e significados
latentes em cole¢des de textos (HAGEN et al., 2015);

 analise de corpus: entender a estrutura de um corpus e seus documen-
tos por meio de estatisticas para tarefas como amostragem, preparacao de
dados para outros modelos e abordagens de modelagem (SIMPSON et al.,
2018);

+ extracao de contexto: extrair automaticamente informacao estruturada de
fontes de texto (TIXIER et al., 2016);

+ analise de sentimento: minerar opinides e identificar o sentimento médio
em grandes quantidades de texto (RAJPUT, 2020);

» conversao fala-texto e texto-fala: converter comandos de voz em texto
escrito, e vice-versa (SANTRA et al., 2018);

+ sumarizacao de documento: gerar sinopses automaticas de grandes cor-
pos de texto e detectar idiomas presentes em corpus multilingues (AWASTHI
etal., 2021);

« traducao: traduzir automaticamente texto ou fala de um idioma para outro
(ZONG; HONG, C., 2018).

Em todos esses casos, o processo consiste em combinar linguistica e algorit-
mos para transformar a linguagem bruta em um produto de maior valor. Para isso, 0
aprendizado nao supervisionado pode ser um grande aliado, especialmente quando
se trata de modelagem de tdpicos.
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2.2 MODELAGEM DE TOPICOS

Em uma analise de dados, um dos principais objetivos € determinar as caracte-
risticas compartilhadas por unidades de informacao. Na analise textual, isso pode se
traduzir em determinar quais conceitos ou eventos sao discutidos em um documento.
Um humano consegue entender claramente um texto apenas com a leitura. Porém,
para um programa, ndo é uma tarefa trivial extrair um contexto ou assunto da sequéncia
de palavras apenas como esta escrita.

Para um programa ter essa capacidade, uma alternativa popular € a modelagem
de tépicos. Esse é um método estatistico usado para extrair variaveis latentes de
grandes conjuntos de dados (BLEI, 2012). E uma solugéo particularmente apropriada
para uso com dados de textos, porém também € usado em outras midias como imagens
(ZHOU, Z.; ZHOU, J.; ZHANG, L., 2016), video (HOSPEDALES; GONG; XIANG, 2012),
sequéncias genéticas e bioquimicas (LIU, L. et al., 2016), e até dados geoespaciais
(JU et al., 2016).

Esse método busca gerar tépicos concisos e pertinentes que se relacionam
bem com conceitos humanos. Cada tépico é formado por um conjunto de palavras que
possuem uma relagdo semantica entre si. Portanto, esta € uma das razdées do uso
intensivo de modelagem de tépicos em pesquisas atuais nas areas relacionadas ao
Processamento de Linguagem Natural (PLN). Os dados analisados podem variar em
fontes e formas, além de serem comumente classificados por hierarquias. Tendo em
vista que esse trabalho trata de texto, a Figura 1 ilustra a hierarquia de tais dados.

Figura 1 — Hierarquia dos dados textuais.

sentenca documento corpus

Este trabalho envolve modelagem de topicos em texto, e, para tanto, discorre
sobre as expressdes usadas nesse contexto. Uma “palavra” ou “termo” representa
a unidade fundamental de dados individuais, uma colegdo de palavras forma uma
“sentenga”; um “documento” representa uma ou mais sentencas composta por N pala-
vras; e um “corpus” representa um conjunto formado por M documentos, geralmente
englobando todo o conjunto de dados.
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Um “vocabulario” é constituido pela cole¢ao de todas as palavras distintas de
um corpus; € um “tépico” caracteriza a distribuicdo de probabilidade que abrange um
determinado vocabulario.

Em termos de algoritmo, as palavras podem ser designadas por vetores unita-
rios que abrangem as dimensdes de um vocabulario indexado por {1, ..., V}. Assim,
considera-se que o V-ésimo termo do vocabulario seria apontado como um vetor com
V dimensdes w tal que w¥ = 1 e w¥ = 0 para v # u. Isso significa que, um Unico
componente que representa a posi¢cao da palavra no vocabulario desses vetores é
igual a um, e todos os outros componentes sdo iguais a zero.

Seguindo este raciocinio, um documento pode ser considerado uma matriz
unitaria representada por w = (wq, wo, ..., Wy). Logo, w; representa a i-ésima palavra
de uma sequéncia e N define o niumero de palavras no documento.

A vista disso, um corpus é representado por D = (wy,wo,...,wyy) ou D = (dq,0b,...,dy),
em que dp € equivalente a wp, e significa o n-ésimo documento do corpus enquanto
M define o numero total de documentos no corpus. Em sua forma mais simples, sem
considerar hierarquias ou relacionamentos sequenciais, pode ser representado por
z = (24, 2p, ..., Zx) com z; representando o j-ésimo topico e K definindo o nimero de
topicos que abrangem o corpus (BLEI; NG; JORDAN, 2003).

Mimno et al. (2011) qualificam topicos em trés niveis: bom, intermediario e
ruim. Em geral, um tépico € considerado “bom” se contiver palavras que podem ser
agrupadas coerentemente como um Unico conceito. Para os tépicos marcados como
“‘intermediario” ou “ruim”, os autores identificaram que estes apresentam um ou mais
dos seguintes problemas:

* encadeamento: cada palavra possui alguma conexao a todas as outras
palavras por meio de uma cadeia de pares de palavras, mas nem todos os
pares de palavras do topico fazem sentido. Por exemplo, um tépico cujas trés
palavras mais importantes sejam “covid”, “doencga” e “sarampo”. Sao dois
conceitos distintos (covid e sarampo) encadeados pela palavra “doencga”.

* intruso: dois ou mais conjuntos de palavras nao relacionadas, unidos arbi-
trariamente sob um tépico. Um bom tépico com algumas palavras “intrusas”;

« aleatoério: sem conexdes claras e com sentido entre mais do que alguns
pares de palavras; e

 desequilibrio: as principais palavras estao logicamente conectadas umas as

outras, mas o topico combina termos muito gerais a especificos (por exemplo,
“COVID-19” e “variante B.1.1.529”).

A depender do método utilizado, os topicos sao identificados por diferentes distri-

buicdes probabilisticas ou estocasticas. Em alguns casos também podem representar
a distribuicao sobre outros tépicos.
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A demanda computacional dos algoritmos também é um fator a se considerar.
Essa demanda esta sujeita ao tamanho do corpus, o numero de tépicos, o nimero
de iteracdes e de outros fatores. Isso se da, pois, quanto maior o corpus, ou seja, 0
nimero de documentos, maior serd a demanda computacional. E preciso processar
todos os documentos do corpus para estimar as distribuicbes de tépicos.

Da mesma forma, quanto maior o numero de tépicos especificado para o modelo,
maior serd a demanda computacional, por ser necessario estimar as distribuicées de
palavras para cada tépico. O nimero de iteracdes no modelo também é uma influéncia,
uma vez que cada iteragcao envolve atualizagées dos parametros do modelo. Portanto,
guanto maior o numero de iteragdes, maior sera o esforgo.

Além desses fatores, as particularidades de cada algoritmo podem adicionar
ainda mais a demanda, como a inclusédo de hiperparametros adicionais, modelos de
linguagem pré-treinados ou técnicas para auxilio de inferéncia, como o deep learning.
Por isso é recomendado realizar testes e avaliar a demanda computacional para cada
caso especifico, especialmente em grandes conjuntos de dados.

2.2.1 Definicao formal de um tépico

Formalmente, define-se um tépico como um vetor de probabilidade, onde cada
elemento do vetor representa a probabilidade de uma palavra especifica pertencer ao
topico (VAYANSKY; KUMAR, 2020). Suponha que temos um conjunto de documentos
representado como uma matriz de termo-documento, onde cada linha representa um
documento e cada coluna representa uma palavra do vocabulario. Podemos represen-
tar um topico como um vetor 6 de tamanho V, onde V € o tamanho do vocabulario e
6; é a probabilidade da i-ésima palavra w; pertencer ao topico (CHURCHILL; SINGH,
2022; BLEI; NG; JORDAN, 2003).

Nesse caso, um tépico 6 é uma distribuicao de probabilidade, o que significa
que seus elementos devem satisfazer as seguintes condicdes:

* 0 <0; <1 paratodo i (probabilidades ndo negativas)

. Z,‘g 6; = 1 (a soma de todas as probabilidades é igual a 1)

Na prética, um algoritmo como o LDA, atribui uma distribuicdo de tépicos a cada
documento no corpus. Cada documento € visto como uma mistura de tépicos, onde a
proporcao de cada topico é determinada pelas probabilidades atribuidas aos tépicos
no documento. Essas probabilidades sdo geralmente representadas como um vetor 6
de tamanho K, onde K é o numero de topicos no modelo. Outras técnicas podem ter
premissas diferentes, como o Dirichlet Multinomial Mixture (DMM), que presume que
cada documento esta atrelado a apenas uma distribuicdo de topicos.

Por isso ha um uso intensivo de modelagem de topicos em pesquisas atuais nas
areas relacionadas ao PLN. Essas representacdes de distribuicbes de probabilidade
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sobre as palavras do vocabulario sdo usadas para descrever a estrutura latente dos
documentos e facilitar a andlise de grandes conjuntos de documentos.

2.2.2 Objetivo de uma modelagem

Com os tépicos em maos, a modelagem de tépicos permite um amplo espectro
de andlises que podem ser conduzidas em diferentes niveis de detalhamento e apli-
cabilidade (RANA; CHEAH; LETCHMUNAN, 2016; BARDE; BAINWAD, 2017). Alguns
exemplos sé&o as anadlises de nivel Macro, Meso e Micro, ou Longitudinais. Contudo,
tais andlises estao sujeitas a abordagens exploratérias ou que envolvem subtemas.

Nesse caso, a analise exploratéria € uma abordagem indutiva e sem compro-
misso com hipdteses pré-estabelecidas (ORDUN; PURUSHOTHAM; RAFF, 2020).
Essa abordagem concentra-se na identificacdo de padrdes, temas e correlacbes emer-
gentes no corpus de texto sem qualquer suposicao ou foco prévio. Este procedimento
ajuda a descobrir novas relacdes e tendéncias, fornecendo uma visdo abrangente do
corpus e informando a formulacao de futuras perguntas de pesquisa.

Ja a analise de subtemas é uma abordagem orientada a hip6tese, buscando
extrair detalhes mais profundos e refinados a partir de um tema principal ja reconhecido
(MOHR; BOGDANOQV, 2013). Ela se baseia em um entendimento preexistente do
corpus e visa investigar mais minuciosamente as nuances em um topico especifico,
permitindo a detec¢do de subtemas que possam estar ocultos sob um tema mais
amplo.

2.2.3 Vetores e modelos

Na inferéncia das estruturas latentes de um corpus, € necessario um meio de
representar documentos de forma numérica, mais pratica para um computador. Uma
abordagem comum é representar cada documento como um vetor de features (REHO-
REK, 2022). O autor explica que, cada feature pode ser um par de pergunta-resposta,
como: quantas vezes a palavra “esponja” aparece no documento? Ou quantos para-
grafos o documento possui? A representacao deste documento se da por uma série de
pares, conhecidos como vetor denso. Se as perguntas sao previamente conhecidas,
elas podem ser deixadas implicitas, e 0 documento pode ser representado por uma
sequéncia de respostas, resultando no vetor para o documento.

Supondo que as perguntas sejam as mesmas, pode-se comparar os vetores
de dois documentos diferentes. A semelhanga entre os vetores pode levar a conclu-
sdo de que seus documentos correspondentes também sdo semelhantes (MOSER
et al., 2009). Porém, a correcao dessa conclusao depende da qualidade das perguntas
iniciais.

Outra abordagem para representar um documento é o modelo bag-of-words.
Cada documento é representado por um vetor contendo a contagem de frequéncia de
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cada palavra no dicionario (ZHANG, Y.; JIN; ZHOU, Z.-H., 2010). O comprimento do
vetor € o numero de entradas no dicionario. O modelo bag-of-words, contudo, ignora
completamente a ordem dos tokens no documento que esta sendo codificado. Contudo,
€ importante ressaltar que dependendo de como a representacao foi obtida, dois
documentos diferentes podem ter as mesmas representacdes vetoriais (ZHANG, Y.;
JIN; ZHOU, Z.-H., 2010). Uma vez que a ordem das palavras nédo é representada, os
documentos “O gato perseguiu o rato” e “O rato perseguiu o gato” teriam a mesma
representacao vetorial no bag-of-words, por conterem as mesmas palavras com a
mesma frequéncia.

Apos a vetorizagdo do corpus, inicia-se 0 processo de transforma-lo usando
modelos (REHOREK, 2022). Compreende-se um modelo como uma transformacao de
uma representacédo de documento para outro. Nesse caso, como os documentos séo
representados por vetores, um modelo pode ser considerado uma transformacgao entre
dois espacos vetoriais. Os detalhes dessa transformacao sao aprendidos pelo modelo
durante o treinamento, quando ele Ié o corpus de treinamento.

Um exemplo simples de modelo € o Term Frequency—Inverse Document Fre-
quency (TF-IDF) (LI, Y.; SHEN, 2017). O modelo TF-IDF transforma vetores do modelo
bag-of-words para um espaco vetorial onde as contagens de frequéncia sdao pondera-
das conforme a raridade relativa de cada palavra no corpus. O modelo TF-IDF retorna
uma lista de tuplas, onde a primeira entrada é o ID do token e a segunda entrada é o
peso TF-IDF.

Uma vez que o modelo foi criado, € possivel realizar uma série de operacdes
com ele. Por exemplo, transformar todo o corpus via TF-IDF e indexa-lo, em preparacéo
para consultas de similaridade (REHOREK, 2022), e consultar a similaridade de um
documento especifico em relacdo a todos os documentos no corpus.

2.2.4 Os primeiros modelos

A necessidade de descrever os elementos de uma grande colecdo de dados
impulsionou o desenvolvimento desse processo, preservando as relagdes estatisticas
necessarias para concluir analises mais diretas, como classificagéo e sintese (BLEI;
NG; JORDAN, 2003).

O primeiro método de modelagem de topicos foi apresentado em 1980 como
uma ramificagdo dos modelos generativos, abrangendo o campo probabilistico (LIU, L.
et al., 2016). Essa modelagem consiste em uma relacao probabilistica que gera dados
em um conjunto, com base em como variaveis observaveis interagem com parametros
latentes (STEYVERS; GRIFFITHS, 2007).

O primeiro método desenvolvido para realizar a modelagem de tdpicos foi cha-
mado de esquema TF-IDF (SALTON, 1983). Nesse método, considera-se o vocabulario
de cada documento no corpus, € o numero de ocorréncias de cada palavra € armaze-
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nado em um contador, para formar a frequéncia de termos TF especifica para cada
palavra de um documento. Calcula-se também a frequéncia inversa de documento IDF,
ou seja, o total de instancias de uma palavra em todo o corpus. Entéo, os valores TF
e IDF sao normalizados conforme o data set, € comparados para formar uma matriz
termo-por-documento contendo os valores TF-IDF para todos os documentos (SAL-
TON, 1983). Isso reduz o corpus em uma matriz dimensional VxD e os documentos em
vetores de comprimento fixo, compostos por nUmeros reais e positivos. Este método
mostrou-se eficaz para identificar conjuntos de palavras que distinguem documentos
em uma cole¢ao, porém a reducdo do comprimento de descricdo nao foi suficiente
para produzir informagdes relevantes sobre as relagdes estatisticas dos documentos,
seja dentro ou entre eles (BLEI; NG; JORDAN, 2003). Os autores ainda ressaltam
que uma analise mais direta poderia ser implementada com um modelo generativo
ajustado com métodos probabilisticos.

(HOFMANN, 1999) apresenta uma contribuicao nesse caminho, chamada Pro-
babilistic Latent Semantic Analysis (PLSA). Essa abordagem se afastou dos métodos
de reducgéo de dimensionalidade e se concentrou mais na modelagem probabilistica.
Todavia, essa abordagem possui um sério problema de overfitting conforme o volume
do corpus aumenta. A falta de um modelo probabilistico para determinar as proporc¢des
de tépicos em um documento causa o aumento linear dos parametros totais do modelo
em relacdo ao corpus. Em vista disso, o PLSA é incapaz de considerar documentos
além do conjunto de treinamento (BLEI; NG; JORDAN, 2003).

Apesar das deficiéncias, essa foi a primeira instancia de um método probabilis-
tico sendo adotado para identificar tépicos. Eventualmente, essa abordagem levou as
técnicas consideradas mais populares na atualidade, centradas em teoremas bayesia-
nos, distribui¢cdes logisticas e fatoragdo de matrizes.

2.3 APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

O aprendizado nao supervisionado € um campo do aprendizado de maquina
que abrange, principalmente, algoritmos para analisar e clusterizar data sets néo ro-
tulados/indexados (HIRAN et al., 2021). Os autores apontam que esses algoritmos
descobrem padrées ocultos ou grupos de dados sem intervengdo humana. A capaci-
dade de identificar similaridades e diferencas na informacao torna essa a solugéo ideal
para analise de dados exploratéria, segmentacao de conteldo, e reconhecimento de
imagem.

Aplicacdes de aprendizado ndo supervisionado tornaram-se um método comum
para aprimorar a experiéncia de usuarios com produtos e assegurar a qualidade de
sistemas (SUN et al., 2019). A natureza do aprendizado fornece uma via exploratéria
para visualizar os dados, permitindo que padrdes sejam identificados em grandes
volumes de dados mais rapidamente que uma andlise manual (HIRAN et al., 2021).
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Dentre aplicagdes de aprendizado n&ao supervisionado, destacam-se:

+ selecionar documentos: categorizacdo de dados textuais conforme a simila-
ridade do conteudo ou caracteristicas dos documentos (BISANDU; PRASAD;
LIMAN, 2018);

» visao computacional: tarefas de percepcao visual, como reconhecimento
de objetos (CARON et al., 2018);

+ imagens médicas: andlise de imagens médicas, agindo na deteccao, clas-
sificacdo e segmentacao de imagens (LATIF et al., 2019). Na radiologia e
patologia, pode auxiliar o diagndstico de pacientes com rapidez e preciséo
(LEE, J.-G. et al., 2017);

» deteccao de anomalia: identificar pontos de dados atipicos em um conjunto
de dados (NASSIF et al., 2021). Detectar anomalias contribui na consci-
entizacao sobre equipamentos defeituosos, erro humano ou violagdes de
seguranga;

+ segmentacao de clientes: definir personas de clientes para compreender
0s tragos comuns e habitos de compra destes (NILASHI et al., 2021). Assim,
criam-se perfis de persona de compradores, permitindo que as organizagdes
alinhem seus produtos segundo as necessidades de seus compradores;

» sistemas de recomendacao: descobrir tendéncias de dados que podem
ser usadas para desenvolver estratégias de recomendacdo mais eficazes
(SZABO; GENGE, 2020). Baseado em dados de avaliagdes, varejistas online
adotam essa solucao para prever agdes favoraveis de usuarios, como uma
compra.

Apesar dos muitos usos e beneficios do aprendizado nao supervisionado, exis-
tem barreiras para executar modelos de aprendizado de maquina sem intervencao
humana. Quando se trabalha com grandes volumes de dados, a complexidade compu-
tacional para tarefas essas tarefas de aprendizado é notavel e, consequentemente, o
tempo de treinamento do modelo aumenta (SCHMARJE et al., 2021). Além disso, uma
maquina totalmente independente tem alto risco de apresentar resultados imprecisos
(CHANDRA; HAREENDRAN et al., 2021). Em razéo disso, é preciso uma intervengao
humana para validar as variaveis de saida, mesmo com a falta de transparéncia sobre
como o algoritmo agrupa os dados.

Considerando as caracteristicas dos modelos de aprendizado ndo supervisio-
nado, existem trés tarefas em que eles sao frequentemente empregados: clusterizacao,
associacao, e reducéo de dimensionalidade.
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2.3.1 Associacao

Uma regra de associacdo € um método baseado em regras para encontrar
relacoes entre varidveis de um data set (GHAFARI; TJORTJIS, 2019). Métodos dessa
natureza sdo comumente usados por organizacdes para entender melhor as relacoes
entre produtos distintos. Com isso, os habitos de consumo dos clientes podem ser
compreendidos, visando desenvolver recomendacgdes e ofertas mais precisas (WU,
P.-J.; LIN, 2018).

Os algoritmos apriori (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993) sdo um exemplo
de regra de associacao. Estes foram popularizados por meio de analises de mer-
cado que geravam mecanismos de recomendagado para plataformas de musica e
e-commerce (GHAFARI; TUIORTJIS, 2019). Eles sao utilizados em bases de dados
transacionais para identificar interagdes frequentes entre itens. Dessa forma, identifica-
se a probabilidade de consumo de um produto, dado o consumo de outro produto (DAS
et al., 2021). Nesse caso, um usuario que realiza uma compra online de um laptop,
recebera recomendacdes de acessérios para laptop, como capas case, bolsas para
laptops ou mouses. Isso € baseado em habitos de compra anteriores, bem como nos
de outras pessoas.

2.3.2 Reducao de dimensionalidade

Em aprendizado ndo supervisionado, normalmente, mais entradas produzem
resultados mais precisos. Contudo, isso impacta o desempenho dos algoritmos de
aprendizado, causando problemas como overfitting, que dificultam a visualizagao do
data set (PATEL, 2019). Em geral, a redugéo de dimensionalidade é uma técnica usada
na etapa de pré-processamento, quando o numero de caracteristicas, ou dimensoes,
em um conjunto de dados é muito alto (HUANG, X.; WU, L.; YE, 2019). Com ela,
a quantidade de inputs de dados € reduzida para um numero gerenciavel enquanto
preserva 0 maximo possivel da integridade do data set (PATEL, 2019).

A Analise de Componentes Principais (PCA) é um algoritmo de reducao de
dimensionalidade usado para diminuir redundancias e para compactar data sets por
meio de extracdo de caracteristicas (KARAMIZADEH et al., 2013). Esse método usa
uma transformagao linear para criar uma nova representagao dos dados, gerando um
conjunto de “componentes principais”.

Conforme Patel (2019), esse processo se repete segundo o niumero de dimen-
sbes, onde o primeiro componente é a direcdo que maximiza a variancia do conjunto
de dados. Ja o segundo componente também busca a variancia maxima nos dados,
mas sem correlagdo ao primeiro componente principal. Isso acontece, pois, 0 segundo
produz uma diregcdo perpendicular ou ortogonal ao primeiro componente.
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2.3.3 Clusterizacao

A clusterizagdo € uma técnica de mineragao de dados que agrupa elementos
nao rotulados baseados em suas similaridades e diferengas (XU, D.; TIAN, 2015). Os
autores destacam que esses algoritmos sao usados para processar unidades de dados,
brutos e ndo classificados, em grupos que representam suas estruturas ou padroes
de informagdo. Dentre as categorias de algoritmos de clusterizacdo, quatro delas se
destacam: exclusiva, sobreposta, hierarquica, e probabilistica.

2.3.3.1 Clusterizacao exclusiva e sobreposta

Clusterizacao exclusiva € uma forma de agrupamento que considera que uma
unidade de dado existe unicamente em um cluster (JIPKATE; GOHOKAR, 2012). O
algoritmo K-means (HARTIGAN, 1975) é um exemplo de clusterizacao exclusiva. No
K-means, os dados sao dispersos em K grupos, baseados na distancia do centroide
de cada cluster (LIKAS; VLASSIS; VERBEEK, 2003). Os dados mais préximos de um
determinado centroide serdao agrupados sob a mesma categoria. Um valor maior de
K é um indicativo de agrupamentos menores com mais granularidade; enquanto um
valor menor de K representa grupos maiores e menos granularidade (LIKAS; VLASSIS;
VERBEEK, 2003). K-means pode ser aplicado em contextos como segmentagao de
mercado (HUNG; NGOC; HANH, 2019), clusterizacao de documentos (WU, G. et al.,
2015), segmentacdo de imagens (ZHENG et al., 2018), e compressao de imagens
(WAN, 2019).

O diferencial dos clusters sobrepostos para os exclusivos € que estes admitem
que os dados pertengam a multiplos clusters com graus diferentes de filiagao (JIPKATE;
GOHOKAR, 2012). Soft K-means ou Fuzzy K-means € um exemplo de clusterizagao
sobreposta (XU, D.; TIAN, 2015).

2.3.3.2 Clusterizacao hierarquica

A clusterizagao hierarquica, € um algoritmo n&o supervisionado de agrupamento
que pode ser categorizado de duas formas: aglomerativos ou divisivos (MURTAGH;
CONTRERAS, 2012). A clusterizacdo aglomerativa é considerada uma abordagem
“bottoms-up”. A principio, os dados sao isolados em agrupamentos separados, e entao
sao mesclados iterativamente de acordo com as semelhancas, até formar um cluster.

Por sua vez, a clusterizagcédo divisiva adota uma abordagem “top-down”, defi-
nida como o oposto da aglomerativa. Nesse caso, os clusters de dados séo divididos
conforme as diferengas das unidades de dados. Essa abordagem nao é regularmente
usada, mas ainda é relevante no contexto da clusterizac¢ao hierarquica.
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2.3.3.3 Clusterizacao probabilistica

Um modelo probabilistico pode ser empregado para estimar a densidade de um
cluster (AHMAD; KHAN, 2019). O Gaussian Mixture Model (GMM) € um dos métodos
probabilisticos de cluster mais usados.

Os modelos Gaussian Mixture sao feitos de um numero nao especificado de
funcdes de distribuicdo de probabilidade (MCLACHLAN; RATHNAYAKE, 2014). Os
autores ressaltam que os GMMs sdo usados principalmente para determinar a qual
distribuicao de probabilidade, gaussiana ou normal, um dado pertence. Se a média ou
variancia sao conhecidas, entao determina-se a qual distribuicdo a unidade de dado
pertence. Todavia, nos GMMs essas variaveis sdo desconhecidas, portanto, assume-
se que uma variavel oculta existe para agrupar os dados corretamente (AHMAD; KHAN,
2019).

2.4 MIDIAS SOCIAIS

Midia social € um termo coletivo para sites e aplicativos voltados para comu-
nicacao baseada em comunidades, colaboracgao, interacdo, e compartilhamento de
conteudo (HJORTH; HINTON, 2019). Em menos de uma geracao, as midias sociais
evoluiram de um espaco exclusivo para troca direta de informacdes eletrénicas, para
um local de encontro virtual (TUTEN, 2020).

As midias sociais tém grande alcance global. Os aplicativos em dispositivos
méveis tornam essas plataformas altamente acessiveis (YADAV; JOSHI; RAHMAN,
2015). Alguns exemplos populares de midia social incluem Twitter, Facebook e LinkedIn.
Os autores descrevem as diferentes categorias de plataformas sociais, dentre elas
quatro se destacam:

* Redes sociais. As pessoas usam essas plataformas para se conectarem
e compartilharem informacdes, pensamentos e ideias. O foco dessas redes
geralmente esta no usuario. Os perfis pessoais ajudam os participantes a
identificar outros usudarios com interesses ou preocupagdes comuns. Face-
book e LinkedIn sdo exemplos de redes sociais.

* Redes de compartilhamento de midia. O foco dessas redes esta no con-
teudo. No YouTube, a interacao esta em torno dos videos que os usuarios
criam. Outras redes de compartilhamento de midia sdo TikTok e Instagram.
Plataformas de streaming como a Twitch sdo consideradas um subconjunto
desta categoria.

* Redes baseadas em comunidade. O foco desse tipo de rede social é a
discussao aprofundada, bem como um férum de blog. Os usuérios discutem
assuntos diversos em publicacdes com comentarios detalhados. As comuni-
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dades geralmente se formam em torno de assuntos selecionados. O Reddit
€ um exemplo de rede baseada em comunidade.

* Redes de comités de revisao. Nessas redes, o foco € uma revisao, geral-
mente de um produto ou servico.No Yelp, por exemplo, 0s usuarios podem
escrever avaliagcoes sobre restaurantes e endossar as opinides uns dos ou-
tros para aumentar a visibilidade.

A sociedade moderna utiliza cada dia mais a internet para uma ampla variedade
de tarefas, que incluem reunir, compartilhar e comentar sobre conteudos, eventos
e acontecimentos (PAPASAVVA et al., 2020). Os usuarios das redes online podem
publicar conteudos sem passar por qualquer processo editorial, revisdo por pares,
verificagcdo de qualidade ou citacao de uma fonte qualquer (HOSSAIN et al., 2020).
Os autores ainda alertam que essas caracteristicas tornam essas redes um ambiente
propicio para a disseminacao de desinformagéo, que se soma a tendéncia natural das
midias sociais para polarizagdo. Assim, formam-se bolhas sociais com comunidades
de usuarios isolados de ideias e opinides contrarias as deles. E comum que ambientes
polarizados promovam a disseminagao de desinformagédo com a intencao de enganar
outros com informacdes falsas.

O engajamento de uma midia social consiste nas varias maneiras pelas quais os
usuarios interagem com uma publicacao (HJORTH; HINTON, 2019). Isso pode incluir
comentarios, seguidores, compartilhamentos (retuites no Twitter) e cligues em um link
compartilhado. Além disso, muitas empresas usam dessas plataformas sociais para
comercializar e promover seus produtos enquanto acompanham as preocupagoes dos
clientes (TUTEN, 2020). Também é comum a pratica do crowdsourcing, isto €, usar
as redes sociais para reunir conhecimento, bens ou servigos (GAO, H.; BARBIER;
GOOLSBY, 2011; SIMULA; TOLLINEN; KARJALUOTO, 2013).

Enquanto usuarios interagem por espag¢os de midias sociais, eles formam co-
nexdes que se manifestam em estruturas sociais complexas. Essas conexdes que
indicam como um conteudo esta sendo compartilhado e como isso reflete no fluxo das
informacdes sendo compartilhadas (HIMELBOIM et al., 2017). Nesse contexto, a mine-
racdo de dados de midias sociais e processamento de linguagem natural, por exemplo,
podem revelar informacdes relevantes para fins como: auxiliar a construgdo de uma
campanha de comunicacao sobre saude publica (SIDDIQUI; RATHINAM, 2021), ana-
lise de sentimento durante um periodo de elei¢do presidencial (ALASHRI et al., 2016),
ou monitorar o uso de termos emergentes para drogas (SIMPSON et al., 2018).

A breve histéria das midias sociais mostra como a popularizacéo do acesso, e
a influéncia na dindmica cultural transformaram rapidamente o cenario e moldaram as
tecnologias.
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2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta as definicdes tedricas que embasam o desenvolvimento
deste trabalho. A compreensao das caracteristicas basicas de um algoritmo de mode-
lagem de tépicos, como aprendizado n&do supervisionado e clusterizagcao, sdo funda-
mentais para compreensao da técnica de modelagem de topicos.

O dominio de aplicacao da modelagem de topicos pode abranger diversos tipos
de dados como textos, videos ou imagens. Este trabalho compreende a aplicacao da
modelagem de tépicos em textos provenientes de uma plataforma de midia social. Para
tanto, foram descritos aspectos pertinentes de tais plataformas, deixando em evidéncia
o valor que esses dados possuem.
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3 TECNICAS DE MODELAGEM DE TOPICOS

A modelagem de tdpicos é uma técnica que junta PLN e aprendizado néo
supervisionado, e ja demonstrou ser efetiva para analisar grandes quantidades de
texto. Uma vasta literatura sobre modelagem de topicos existe, com modelos propostos
desde a década de 1990 (DEERWESTER et al., 1990; HOFMANN, 1999; LEE, D. D.;
SEUNG, 1999). Entretanto, como ja discutido, nem todos os modelos sdo adequados
para o uso com textos curtos, principalmente devido a esparsidade que esses dados
apresentam.

Este capitulo apresenta as quatro categorias utilizadas para classificar as técni-
cas de modelagem. Da mesma forma, apresentam-se as caracteristicas observadas
em cada método reunido para esse trabalho, uma discussao sobre as propriedades
destes métodos, e um quadro comparativo que lista as principais caracteristicas dos
algoritmos, mostrando as configuragdes e parametros a serem adotadas para este
estudo.

3.1 MODELOS TRADICIONAIS

Os algoritmos tradicionais de modelagem de tdépicos como LDA conseguem
identificar, em textos, os conjuntos de palavras que possuem alguma relacéo entre si
e classifica-las em conjuntos de acordo com essa similaridade (QIANG et al., 2020),
onde cada conjunto & considerado um tépico. Esses foram as primeiras solucoes
propostas para modelagem de tépicos, em uma época anterior a popularizacéo das
midias sociais.

No entanto, quando aplicados em midias sociais, 0s modelos Tradicionais apre-
sentam alguns desafios. Isso ocorre porque os textos publicados nas midias sociais sao
tipicamente curtos, com um contexto limitado. Isso dificulta a identificacdo de padrdes
e temas significativos por parte das técnicas, que ndo possuem nenhuma solucao vi-
sando o tamanho reduzido dos textos. Dessa forma, a esparsidade dos dados textuais
fornecem pouca informacéo sobre o tema dos documentos, e, por consequéncia, 0S
textos nas midias sociais séo tipicamente desconexos e escassos de informacao sobre
a situacao em que foram publicados.

A Tabela 1 mostra um exemplo de aplicacdo da técnica LDA de modelagem
de tépicos em textos curtos de midias sociais. Um corpus formado por 14.739 tuites
brasileiros relacionados a COVID-19, do dia 21/06/2021. Antes da execucao do LDA,
os textos passaram por trés etapas de pré-processamento: (1) a tokenizacéo, onde
todos os tuites tiveram suas palavras segmentadas, ou seja, a sequéncia de palavras
foi quebrada com base nos limites de cada palavra; (2) o stopping, onde as stop words
foram removidas dos documentos; e (3) stemizacao, cada palavra foi reduzida até seu
radical (por exemplo, “vacina” e “vacinou” foram reduzidas a “vacin”).
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Tabela 1 — Tépicos identificados a partir dos 14.739 tuites em portugués.

Topicos Palavras

Tépico1 covid casos morte mais vacina brasil para pelo contra quem

Tépico 2 covid vacina para contra mais  brasil dose pelo todo pessoa

Para este exemplo, determinou-se que dois topicos deveriam ser detectados
pelo algoritmo. Fica evidente que alguns termos aparecem repetidos entre os dois
topicos, além de palavras sem nenhuma relagdo aparente com as outras. Isso se da
por duas limitagcbes: a primeira é pela baixa quantidade de documentos no corpus,
pois, mesmo 14.739 tuites geram um volume de texto pequeno para qualquer técnica
de modelagem. O segundo motivo € a técnica utilizada. Nesse caso, o resultado do
LDA é afetado pelo tamanho dos documentos usados para construir o modelo (WU, X.;
LI, Chunping, 2019). Os textos curtos, comumente gerados nas midias sociais, s&o
esparsos e limitados em contexto, com menos ocorréncias de pares de palavras com
similaridade seméantica (WU, X. et al., 2020).

Dentre os modelos tradicionais escolhidos para esta pesquisa, estdao o Latent Di-
richlet Allocation (LDA), Latent Semantic Analysis (LSA), Probabilistic Latent Semantic
Analysis (PLSA), e Non-negative Matrix Factorization (NMF).

3.1.1 Latent Dirichlet Allocation (LDA)

Um dos métodos pioneiros de modelagem de topicos, e frequentemente empre-
gado, é o Latent Dirichlet Allocation, ou LDA, introduzido por Blei, Ng e Jordan (2003).
Essa abordagem divide os dados em trés niveis: palavra, topico e documento. O LDA
trata os documentos como uma grande mistura de diversos topicos que, por sua vez,
sao uma distribuicdo de probabilidades sobre palavras.

O LDA inicia com a atribuicao de dois parametros Dirichlet: um para a distribui-
cao de tépicos por documento e outro para a distribuicdo de palavras por tépico. Por
isso cada documento na colecao é representado como uma mistura de tdpicos, e cada
palavra é atribuida a um tépico. O LDA assume que as palavras de cada documento
sdo intercambiaveis (ou seja, a ordem das palavras ndo importa), seguindo o conceito
de bag-of-words. O processo € iterativo e, a cada iteracao, 0 modelo revisa cada pala-
vra em cada documento, ajustando a atribui¢cdo de tépicos com base na probabilidade
de a palavra pertencer a um tépico, dado o tépico dos documentos.

Para gerar cada documento, primeiro tira-se uma amostra de um K-vetor apre-
sentando a proporgao de mistura de tépicos de uma Distribuigdo de Dirichlet p(6|a).
A variavel k definird a dimensao dessa distribuicdo, e consequentemente, também a
dimensao da variavel de topico z, mas também representa o numero total de tépicos
que serao retornados no modelo.
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Adicionalmente, a matriz 8 com dimensdes k x V parametriza as probabilidades
de palavras tal que Bj = p(w/ = 1|z' = 1) onde i = 0,1,...,.K e j = 0,1,...,V. Onde 6; > 0
Zf; 6; = 1, uma variavel Dirichlet 6 de dimensionalidade k pode ocupar valores no
simplex (k-1) e tem uma densidade de probabilidade neste simplex determinada pela
seguinte equacgao:

—r(%f'(ﬂ ai) ARG (1)
[Tiq Ma))

O parametro na Equacao (1) € o hiperparametro da distribuigdo Dirichlet. Este
valor € como uma contagem das vezes que um tépico individual foi observado em
um documento, incorporado por um k-vetor de elementos a; > 0. As combinagoes de
topicos sao influenciadas pelo valor desse parametro. Para conteudo de midias sociais,
recomenda-se manter a < 1, pois isso localiza os modos da distribuigdo de Dirichlet nos
cantos do simplex e cria uma tendéncia para a esparsidade (STEYVERS; GRIFFITHS,
2007). Os autores ainda ressaltam que o hiperparametro pode ser interpretado como
0 numero de ocorréncias de palavras amostradas antes da observacao de qualquer
palavra dentro do corpus.

O processo generativo de um modelo de mistura tipico, como o do LDA, envolve
a geracao de documentos a partir de uma mistura de tdpicos, onde cada tdpico é
uma distribuicido sobre um vocabulario fixo. Portanto, a Figura 2 ilustra o processo
generativo basico para este modelo.

p(6la) =

Figura 2 — Representacao grafica do modelo LDA.

distribuicio
de palavras

distribuigio topico palavra N
de tépico

Fonte: Adaptado de Blei, Ng e Jordan (2003).

O modelo LDA foi ilustrado na Figura 2 no formato de “notagédo de placa”. As
caixas da Figura sdo chamadas de placas e indicam agbes replicadas no modelo.
Os circulos representam parametros, sendo que os brancos indicam que a variavel
é latente ou oculto, enquanto o escuro indica que informacéao foi fornecida. As setas
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indicam a influéncia de uma variavel sobre a outra. Nesse caso, cada amostra de
palavra é selecionada de forma independente e individual da distribuicdo para cada
topico.

Essa abordagem do LDA mostrou uma melhora significativa em relacéo a outros
trabalhos, por considerar a inferéncia de documentos novos e o entendimento de dados
nao estruturados. Entretanto, varias etapas de testes sdo necessarias para estimar
bons valores para e a fim de maximizar a probabilidade marginal de registro dos dados.
Além disso, o LDA mostrou problemas com a esparsidade dos dados quando ha um
amplo vocabulario no corpus (BLEI; NG; JORDAN, 2003; VORONTSOV; POTAPENKO,
2014).

Assim sendo, a abordagem do LDA apresenta adversidades como inferéncia de
parametros e instabilidades nos resultados. Dentre elas estd a quantidade de tépicos
K. Essa variavel representa a estrutura de tépicos a ser gerada pelo modelo, portanto,
tem impacto significativo em como os tépicos sdo formados (ALSUMAIT et al., 2009).
Dificilmente ha como estimar a quantidade ideal de tépicos antes gerar um modelo. Por
iSSO € comum que pesquisadores gerem topicos iterativamente com os mesmos dados,
enquanto usam valores diferentes para K e entao analisem os resultados usando cer-
tas métricas como a perplexidade. Um problema dessa solugao é que esse processo
exige mais tempo e poder computacional conforme cresce o volume do data set.

Outro problema para essa abordagem € a grande correlacéo entre o contetdo
dos diversos documentos, principalmente quando se trata de textos extraidos de midias
sociais. Isso limita a capacidade do algoritmo de lidar com o big data e fazer predi¢des
corretas sobre novos documentos, que, por sua vez, reduz as aplicagdes em cenarios
reais (CHENG et al., 2014). A ordem das palavras no documento, e as relacoes dos
documentos ao longo do tempo sao caracteristicas importantes de dados textuais e
linguisticos advindos de cenarios reais (BLEI; LAFFERTY, 2006). Por se tratar de um
obstaculo inerente da distribuicao Dirichlet, ndo ha quantidade adicional de passos ou
otimizagbes que possam contornar essa falha do LDA (BLEI; NG; JORDAN, 2003).

Assim como outros métodos, o LDA é propenso a variagbes nos resultados,
proporcional a ordem dos dados utilizados para treinamento (HADI; FARD, 2020). Com
iss0, 0 modelo cria tépicos diferentes em cada iteracao com os mesmos dados, e atribui
palavras diferentes para topico semelhantes em cada modelo. Nesse caso, utiliza-se
uma pratica comum na analise de dados: usar apenas uma parte do data set para
realizar o treinamento do modelo. Ainda assim, fica claro como os testes iterativos sao
inefetivos para otimizar tdpicos, e os modelos LDA sao inconstantes.

O método tradicional do LDA e suas variacdes foram utilizadas para diversos
propésitos, fazendo deste o0 método mais popular em pesquisas sobre modelagem
de tépicos (BLEI, 2012). Ele é propenso a falhas e requer otimizacdes para alcancar
bons resultados; porém, é adaptavel em aplicagdes variadas com diferentes tipos de
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dados e versatil com variacoes do algoritmo que buscam suprir as dificuldades do
original. Além disso, a grande popularidade do LDA o torna um elemento importante da
modelagem de tépicos, e por isso é comumente usado para fins de afericdo de outros
modelos, servindo como linha de base para medir o desempenho de outras técnicas.

3.1.2 Latent Semantic Analysis (LSA)

O LSA, é a uma das técnicas pioneiras de modelagem de topicos (DEERWES-
TER et al., 1990). Segundo o autor, a ideia principal é construir uma matriz com o que
se tem (documentos e termos) e decompd-la em duas matrizes distintas: documento-
topicos e tdpico-termos.

O LSA, também conhecida como Latent Semantic Indexing, € uma técnica de
mineracao de texto e PLN feita para identificar relacbes semanticas latentes entre
termos e documentos em um corpus. Esse algoritmo tem sido amplamente empregado
na deteccao de topicos. O principal objetivo do LSA é reduzir a dimensionalidade dos
dados textuais, enquanto mantém a estrutura semantica subjacente.

O primeiro passo é gerar a matriz documento-termo. Dado os m documentos e n
termos no vocabulario, pode-se construir uma matriz Amx n onde cada linha representa
um documento e cada coluna representa uma palavra. Na versao mais basica do LSA,
cada registro na matriz pode apenas representar o nimero de vezes que a j-ésima
palavra aparece no i-ésimo documento. Contudo, na pratica, apenas uma contagem
nao € suficiente para considerar o significado de cada palavra no documento. Por
exemplo, a palavra “vacina” informa mais sobre o topico presente em um documento
que a palavra “teste”.

Por esse motivo, no lugar de contadores de frequéncia, os modelos LSA ado-
taram nas matrizes termo-documento uma pontuag¢ao conhecida como TF-IDF. Essa
€ uma medida estatistica que indica a importancia da palavra em um documento em
relagdo a uma colecao de documentos (ANAND; JEFFREY DAVID, 2011). Nesse caso,
o TF-IDF designa um peso para o termo j no documento i, como mostra a Equagao

(2):

N
W,"j = tf,',j X |Og d_f] (2)

Na Equacéo (2), w representa a pontuacao TF-IDF da palavra j e documento
i; tf reflete o numero de ocorréncias de um termo j em um documento /; N é o total
de documentos; e df representa a quantidade de documentos que contem o termo j.
Portanto, a Equacéo (2) mostra que j possui maior pontuacao TF-IDF quando aparece
com mais frequéncia em i e com menos frequéncia ao longo do corpus (ANAND;
JEFFREY DAVID, 2011).

Uma palavra como “coronavirus” que aparece com frequéncia num documento,
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e também é comum no resto do corpus, vai ter baixa pontuacao TF-IDF. Por outro
lado, uma palavra frequente num documento, mas rara no resto do corpus, possuira
pontuacado TF-IDF mais alta.

Uma vez construida a matriz documento-termo A, pode-se considerar os topicos
latentes presentes nela. Entretanto, A € muito esparsa, possui muito ruidos, e muitas
redundancias em suas dimensdes (DEERWESTER et al., 1990). A vista disso, os
autores para encontrar os poucos topicos latentes que capturam as relagdes entre
termos e documentos, realiza-se uma reducao de dimensionalidade em A.

Tal reducao de dimensionalidade pode ser feita com o Singular Value Decom-
position (SVD) truncado. O SVD € uma técnica de algebra linear que fatora qualquer
matriz M nos produtos de 3 matrizes separadas: M = U x S x V, onde S é a matriz
diagonal dos valores singulares de M (HANSEN, 1987). Sendo assim, o SVD trun-
cado reduz a dimensionalidade ao selecionar apenas os t maiores valores singulares.
Mantém-se apenas as t primeiras colunas de U e V. Nesse caso, o autor esclarece que
t é um hiperparametro ajustavel, e reflete o nimero de tépicos que busca-se formar,
conforme mostra a equacgéao (3):

A=USv] 3)

Dessa forma, sdo mantidas no espaco transformado apenas as t dimensodes
mais significativas. Assim, U emerge como a matriz documento-tépico que mostra
a associacao entre cada documento e os tdpicos; V torna-se a matriz termo-tdpico
que mostra a forca da associacao entre cada palavra e os topicos; e S representa a
matriz diagonal que avalia a “for¢ca” de cada topico no corpus. Em U, V e S as colunas
correspondem a um dos t topicos.

A matriz U possui dimensdes m x t, onde as linhas representam os vetores de
documentos m, com dimensdes; a matriz V possui dimensdes n x t, no qual as linhas
refletem os vetores de termos n; enquanto S possui dimensoes t x t.

Com os vetores de documentos e de termos, aplica-se medidas como a similari-
dade de cossenos para avaliar: a similaridade de diferentes documentos; similaridade
de palavras diferentes; e a similaridade entre termos e documentos (DEERWESTER
et al., 1990).

Uma limitacdo do LSA é que esse considera apenas a ocorréncia linear de
palavras em documentos, o que pode nao ser suficiente para capturar todas as nuances
semanticas e relacionamentos entre termos. Além disso, o LSA é um método de
aprendizado ndo supervisionado, o que significa que os tépicos gerados podem ser
dificeis de interpretar e rotular.

Ademais, apesar de ser rapido e eficiente para o uso, o LSA possui algumas
desvantagens como: a falta de eficiéncia para representacoes, e a necessidade de um
grande conjunto de documentos e vocabulario para resultados mais precisos (HOF-
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MANN, 1999). Além disso, a implementacao da medida TF-IDF prejudica os resultados
quando o corpus € formado por textos curtos.

3.1.3 Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA)

Enquanto o LSA utiliza o SVD para resolver o problema de reducao de dimensio-
nalidade, o PLSA usa um método probabilistico para resolver o problema de redugéo de
dimensionalidade (HOFMANN, 1999). O método visa encontrar um modelo probabilis-
tico com topicos latentes que geram os dados observaveis na matriz documento-termo.

A ideia central do PLSA é a suposicao de que as palavras nos documentos sdo
geradas por uma mistura finita de tépicos, onde cada topico € uma distribuicdo multi-
nomial de palavras. Assim como o LDA, cada documento é representado como uma
mistura de tépicos. No entanto, diferentemente do LDA, que assume uma distribuicéo
Dirichlet para a mistura de tépicos em documentos e para a distribuicdo de palavras
nos topicos, o PLSA modela diretamente a probabilidade condicional de uma palavra
dada a presencga de um tépico e de um tépico dado um documento.

Assim, tem-se um modelo P(D, W), sendo que para cada documento d ou termo
w, P(d, w) corresponda a um registro na matriz documento-termo (HOFMANN, 1999).
Nesse caso, dado que cada documento consiste de uma mistura de topicos, e cada
topico consiste em uma colec¢ao de palavras, o PLSA explora essa afirmativa de um
ponto de vista probabilistico, conforme ilustra a Figura 3.

Figura 3 — Representacao grafica do modelo LDA.
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Fonte: Adaptado de Blei, Ng e Jordan (2003).

Conforme mostrado na Figura 3, dado um documento d, um tépico z esta pre-
sente nesse documento com probabilidade P(z|d). Ademais, dado um tépico z, um
termo w pode ser extraido de z com probabilidade P(w|z). Portanto, formalmente a
probabilidade conjunta de um determinado documento e termo estarem juntos pode
ser representada como:

P(D,W) = P(D) Y P(ZID)P(W|2) (4)
Z
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O segundo membro (lado direito) da equacao mostra a probabilidade de um
documento, e entdo, baseado na distribuicdo de topicos daquele documento, a pro-
babilidade de encontrar uma certa palavra dentro dele. Dessa forma, P(D), P(Z|D) e

P(W|Z) sao parametros para o modelo.

P(D) pode ser determinado diretamente do corpus. Ja P(Z|D) e P(W|Z) séao
modelados como distribuicbes multinomiais, treinados com o algoritmo Expectation-
Maximization (EM). O EM é um algoritmo usado para encontrar as estimativas de
parametros provaveis para um modelo que depende de variaveis latentes ndo obser-
vadas (MOON, 1996), que nesse caso sao os tdpicos.

Alternativamente, P(D, W) também pode ser representado usando um conjunto
diferente de trés parametros:

ZP P(D|Z)P(W|Z) (5)

Isso se da, pois 0 modelo funC|ona como um processo generativo (HOFMANN,
1999). Na parametrizacao mostrada na equacao (4), inicia-se com um documento P(D),
gera-se o tépico com P(Z|D), e o termo com P(W|Z). Na parametrizacdo da equacao
(5), inicia-se com o topico P(Z), e entdo gerando P(D|Z) independentemente do termo
P(W|Z). A Figura 4 representa visualmente os dois modelos.

Figura 4 — Representacao das parametrizagdes do PLSA.
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Fonte: Adaptado de Blei, Ng e Jordan (2003).

Com essa alternativa de parametrizacao, é possivel observar um paralelo direto
do modelo PLSA com o modelo LSA. A probabilidade do tépico P(Z) corresponde a
matriz diagonal de probabilidades de tdpicos singulares, P(D|Z) corresponde a matriz
documento-tépico U, e P(W|Z2) corresponde a matriz termo-topico V.
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No fim, apesar de distingdes e de abordar o problema de uma forma diferente,
o PLSA segue a formula do LSA, porém adiciona um tratamento probabilistico de
tépicos e palavras na solucdo original (HOFMANN, 1999). Ele mostra-se como um
modelo bem mais flexivel, porém ainda apresenta alguns problemas, especialmente
quanto ao numero de parametros (BLEI; NG; JORDAN, 2003).

O numero de parametros para PLSA cresce linearmente com o numero de
documentos; por isso, &€ propenso a overfitting. Além disso, num corpus de grande
volume torna-se computacionalmente intratavel devido as enormes matrizes que se
criam para o modelo. Do mesmo modo, isso leva a estimativas instaveis que causam
maxima local.

O LDA foi proposto como uma extensdo do PLSA, mantendo as vantagens
enquanto resolve os diversos problemas do método.

3.1.4 Non-negative Matrix Factorization (NMF)

Apresentado por (LEE, D. D.; SEUNG, 1999), o NMF mostra-se como uma
alternativa para o LDA, apesar de precedé-lo. Ainda assim, esse método mostrou que
consegue trabalhar efetivamente extraindo topicos de um corpus de texto.

Diferente do LDA, por exemplo, que pode ser supervisionado ou ndao, o NMF é in-
teiramente ndo supervisionado. Esse utiliza métodos de redugéo de dimensionalidade
para matrizes ndo-negativas (LEE, D. D.; SEUNG, 1999). Tal abordagem ¢é similar a ou-
tras das quais se derivou a modelagem de tépicos, como a redugéao TF-IDF (SALTON,
1983) ou 0 LSA (DEERWESTER et al., 1990).

Na modelagem de topicos, o NMF ¢ aplicado a matriz termo-documento, que €
decomposta em duas matrizes menores: uma matriz de topicos-palavras e uma matriz
de documentos-tépicos. Cada tépico é entdo representado como uma combinacao
linear de palavras, e cada documento é representado como uma combinagao linear de
topicos. Uma das principais vantagens do NMF é que ele fornece uma representacao
esparsa e parte por parte dos dados, o que pode facilitar a interpretacao dos topicos.

Nesse caso, considera-se no corpus os termos V e os documentos D para
formar uma matriz termo-documento de dimenséo V x D. Com isso, aproxima-se esta
matriz como o produto de dois fatores ndo negativos e k-dimensionais, contendo os
pesos de seus componentes, que podem ser chamados de W e H (LEE, D. D.; SEUNG,
1999; BELFORD; MAC NAMEE; GREENE, 2018).

As linhas de H sdo como 0s pesos para cada respectivo termo das V palavras
contidas no vocabulario do corpus, representando K topicos, dando-lhe uma dimensi-
onalidade de k x V. As colunas de W representam entdo os pesos relativos a cada
um dos documentos D em relagéo a cada topico, dando-lhe uma dimensionalidade de
D x k. Ao colocar em ordem as linhas de H, forma-se uma classificacdo dos termos
em relacdo ao tépico daquela linha, fornecendo assim um descritor de tépico.
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O método ¢é inicializado com uma atribuicao aleatéria de pesos aos elementos
de W e H, e entéo estes fatores sdo melhorados iterativamente aplicando um algoritmo
de otimizacao que reduz o erro de aproximacao até que o processo atinja um minimo
localizado (BELFORD; MAC NAMEE; GREENE, 2018).

No entanto, assim como outras técnicas de modelagem de tépicos, o NMF tem
suas limitagées. O NMF n&o considera a estrutura sequencial dos dados, o que pode
ser um problema ao lidar com textos onde a ordem das palavras é importante. Além
disso, como o NMF é baseado em uma abordagem deterministica, ele pode ndo ser
tao robusto quanto os métodos probabilisticos, como o LDA e o PLSA, frente a dados
ruidosos ou inconsistentes.

O autor ainda salienta que, embora o NMF tenha menos parametros configu-
raveis para o processo de modelagem e tenha demonstrado distinguir tépicos mais
realistas do que o LDA, os valores iniciais para os pesos H e W tém grande influén-
cia nos resultados durante a otimizagcao. Tal comportamento mostrou-se persistente
pelas iteragbes do modelo. Como esses valores sédo atribuidos aleatoriamente, isso
resulta em altos niveis de impreciséo e falta de reprodutibilidade para os fatores finais,
especialmente para textos curtos.

3.2 MODELOS PARA TEXTOS CURTOS

Quando se trata de textos curtos, como os que sdo comumente encontrados
em publicacées de midias sociais, técnicas tradicionais como o LDA sofrem com a
esparsidade dos dados, isto €, a co-ocorréncia de palavras torna-se menos comum
devido ao curto tamanho dos textos (WU, X.; LI, Chunping, 2019; HADI; FARD, 2020).
Os tépicos gerados a partir de textos curtos tendem a ficar repetitivos e incluir muitos
ruidos, que atrapalham o resultado final da modelagem (WU, X. et al., 2020).

Na literatura existem alternativas para este e outros problemas/limitacdes, com
algoritmos e procedimentos de pré-processamento dos dados que mostram resultados
mais eficazes ao se tratar de modelagem de tdpicos em textos curtos. Qiang et al.
(2020) consideram que as técnicas para modelagem de tépicos se dividem em trés
categorias: modelos baseados em DMM, auto-agregacéao, e co-ocorréncia global de
palavras. A seguir serdo apresentadas estas categorias e alguns de seus modelos que
se destacaram na bibliografia.

3.2.1 Baseados em DMM

O modelo DMM para modelagem de tdpicos foi proposto pela primeira vez
por Nigam et al. (2000) baseado na suposi¢cao de que cada documento é formado
por apenas um tépico. Essa suposicao € mais razoavel para textos curtos do que a
suposicado de que cada texto € gerado por varios tépicos. Portanto, muitos modelos
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para textos curtos foram propostos com base nessa hipotese.

Além do DMM, ha extensdes dessa técnica como o Generalized Polya urn Pois-
son DMM (GPU-PDMM), Negative sampling and Quantization Topic Model (NQTM), e
Laplacian DMM (LapDMM).

3.2.1.1 Dirichlet Multinomial Mixture (DMM)

O DMM é um modelo generativo que parte da premissa que cada documento
abrange apenas um Unico tdpico, pois, dado o conteldo esparso dos textos curtos,
essa suposicao é mais razoavel (ZHAO, W. X. et al., 2011). Assim, essa suposicao en-
riquece indiretamente as co-ocorréncias de palavras no nivel de documento, tornando
o modelo mais eficaz para textos curtos.

O DMM é um modelo generativo que assume que as palavras em um documento
sdo geradas a partir de uma distribuicado multinomial, e os parametros desta distribuicao
multinomial sdo gerados a partir de uma distribuigdo Dirichlet. A distribuicao Dirichlet é
parametrizada por um vetor de concentragdo, que determina a probabilidade de cada
topico.

Formalmente, na modelagem de tépicos, Nigam et al. (2000) descreve que 0
DMM consiste em (1) K distribui¢des de tdpico ¢ sobre o vocabulario de V palavras,
extraidas de uma distribuicdo Dirichlet 5 e (2) uma distribuicdo ao nivel de corpus 6
sobre tépicos, extraida de um Dirichlet a anterior. Para cada documento d, ele primeiro
desenha um indicador de topico z4 de 6 e, em seguida, desenha cada token de palavra
Wqp, do tépico selecionado ¢,4. A Figura 5 ilustra o processo do DMM. Esse processo
também pode ser representado visualmente conforme a Figura 5.

Figura 5 — Representacao grafica do DMM.
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Fonte: Adaptado de Yin e Wang (2014).

Dessa forma, dado um corpus de textos curtos D, 0 processo generativo do
DMM pode ser descrito da seguinte forma:

1. Escolher uma distribuicéo por topicos: 6 ~ Dirichlet(a)

2. Para cada tépico k
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a) Fazer uma distribuigcdo sobre palavras ¢y ~ Dirichlet(B)
3. Para cada documento d
a) Fazer um tépico: zy ~ Multinomial(6)
b) Fazer cada uma das Ny palavras wyp,
i. Fazer uma palavra: wy, ~ Multinomial(p ,4)

Uma forma de evidenciar as variaveis ocultas no processo generativo é a amos-
tragem de Gibbs. As variaveis ocultas referem-se as atribuicdes de tépicos dos docu-
mentos. Essas atribuicbes de topicos ndao sao diretamente observaveis no conjunto
de dados e precisam ser inferidas pelo algoritmo. Nesse caso, a amostragem Gibbs é
usada para evidenciar essas variaveis ocultas ao atualizar iterativamente as atribuicées
de topicos dos documentos durante o processo generativo. No entanto, as atribuicdes
de tépicos para cada documento sdo desconhecidas e precisam ser estimadas pelo
algoritmo. A amostragem Gibbs entra em acado para atualizar essas atribui¢cbes de
forma iterativa. Durante cada iteracao, o algoritmo realiza a amostragem condicional
das atribuicdes de tdpicos, dado o modelo atualizado com base nas contagens de pa-
lavras por tépico e contagens de documentos por tépico. A amostragem Gibbs faz com
que o algoritmo explore diferentes atribuicoes de tdpicos dos documentos e converja
para uma estimativa melhor dos tépicos no conjunto de dados. Através desse processo,
as variaveis ocultas sao evidenciadas e podem ser usadas para entender a estrutura
subjacente dos tdpicos presentes nos documentos.

Portanto, seguindo a abordagem de Yin e Wang (2014), um tépico z é amostrado
para cada documento em cada iteracao, seguindo a distribuicdo condicional:

_ KB
Svny+ VB
, onde n,‘g" € a frequéncia de uma palavra w em um documento d. A probabilidade na
equacao (6) foi calculada usando estimativa pontual.

Uma caracteristica que esse modelo e suas variantes mantém, é a estrutura de
topico Unico para o documento. No entanto, um problema recorrente é que eles sao
sensiveis aos ruidos e palavras comuns, portanto, a representacao de tépicos ao nivel
de documento pode ser calculada incorretamente (LI, X.; ZHANG, J.; OUYANG, 2019).

Esse problema é conhecido como problema de sensibilidade. Se a maioria
das palavras em um texto curto ndo tem inclinacao para o tépico ou mesmo ruidos, €
provavel que o tépico deste documento esteja mal calculado. Isso geralmente acontece
porgue o0s textos curtos contém poucas palavras. Além disso, a suposicao de que cada
documento € gerado por um Unico tépico pode ser restritiva em alguns contextos,
especialmente em casos onde o tamanho dos documentos se estendem mais que 0
comum e discutem varios topicos.

P(w|z = k) = (6)
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Posteriormente, outros modelos surgiram baseados nas premissas do DMM,
visando contornar os problemas inerentes do método.

3.2.1.2 Generalized Polya urn Poisson DMM (GPU-PDMM)

Chenliang Li et al. (2017) apresentam um algoritmo baseado no DMM, para
solucionar duas limitagées do DMM: primeiro, o DMM assume que cada texto, por ser
curto, possui apenas um tépico. Isso pode ser probleméatico devido a subjetividade do
que é considerado um texto curto e como o tamanho dos textos podem variar para
cada conjunto de dados. Tendo isso em vista, a solu¢ao foi uma distribuicdo Poisson
para determinar o numero de tépicos. Assim, cada texto é associado a um pequeno
namero de tépicos (ex: um a trés tépicos). Esse modelo foi chamado de PDMM.

O segundo problema do DMM ¢ a falta de conhecimento prévio enquanto mode-
lam textos curtos. As relagdes semanticas entre as palavras também sao importantes
para interpretar textos curtos. Com o auxilio de word embeddings é possivel tratar
dessa segunda limitacéo e aprender a relacdo semantica das palavras no corpus. Por
meio do modelo Generalized Polya urn (GPU), o conhecimento sobre relacées seman-
ticas de palavras pode ser utilizado para classificar palavras relacionadas nos mesmos
topicos e melhorar a qualidade da modelagem de tépicos em textos curtos.

Ao estender o modelo PDMM com o modelo GPU, apresenta-se um novo mo-
delo para modelagem de topicos em textos curtos: o GPU-PDMM. Esse modelo des-
taca palavras semanticamente relevantes sob 0 mesmo tépico apds a amostragem de
um tépico num documento. Assim, forma-se uma conexao entre as palavras semanti-
camente relevantes, mesmo que compartilhem poucas ou nenhuma coocorréncia no
corpus.

Em suma, este modelo foi projetado para abordar as limitagdes do DMM padréo,
principalmente a suposi¢cao de que cada documento é gerado por um unico tépico. O
GPU-DMM permite uma representacdo mais flexivel, na qual cada documento pode
ser atribuido a multiplos tépicos, tornando-o0 mais adequado para textos que podem
conter varios topicos.

Partindo da premissa que um documento pode ser formado por um ou mais
topicos (mas nao muitos), O GPU-DMM incorpora o modelo Generalized Polya urn: um
modelo probabilistico que descreve a troca de bolas coloridas em uma urna.

O Polya urn € um modelo estatistico que descreve um processo de amostragem
com reposicao (CHEN, M.-R.; KUBA, 2013). Os autores explicam que, supondo uma
urna cheia de bolas de diferentes cores, inicialmente, a urna contém um numero
conhecido de bolas de cada cor. Em cada etapa do processo, uma bola é retirada
da urna aleatoriamente, sua cor é registrada, e entdo ela é devolvida a urna com
mais uma ou mais bolas da mesma cor. Isso significa que a probabilidade de escolher
uma bola de uma determinada cor na préxima etapa aumenta cada vez que uma bola
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dessa cor é escolhida. Portanto, este modelo é caracterizado por refor¢o positivo, onde
cores escolhidas mais frequentemente tornam-se cada vez mais provaveis de serem
escolhidas no futuro.

No modelo generalizado, uma urna contém bolas de diferentes cores, onde cada
cor representa um topico. Inicialmente, a urna tem uma configuracao predefinida de
bolas. Em cada etapa do processo, uma bola é sorteada aleatoriamente da urna e,
em seguida, é devolvida a urna com um numero predefinido de bolas da mesma cor.
Isso leva a uma propriedade de “refor¢co” onde a probabilidade de sortear uma bola de
uma determinada cor aumenta a medida que mais bolas dessa cor sdo adicionadas
a urna. Portanto, no contexto da modelagem de tépicos, o modelo Generalized Polya
urn permite que toépicos que ja sdo proeminentes em um documento tenham maior
probabilidade de serem refor¢cados, capturando assim a prevaléncia e a co-ocorréncia
de tépicos em documentos.

Logo, cada documento é gerado por t4(0 < ty < Q) topicos, onde ¢ € o maior
namero de tépicos permitido em um documento. O GPU-PDMM usa a distribuigéo
Poisson para modelar ty. A Figura 6 mostra uma representagéo grafica do GPU-PDMM.

Figura 6 — Representacao grafica do GPU-PDMM.
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Fonte: Adaptado de Chenliang Li et al. (2017).

O processo generativo do GPU-PDMM pode ser descrito como:
1. Fazer uma proporcao de tépico 6 ~ Dirichlet(a).
2. Para cada topico k € 1, ..., K:

a) Fazer uma distribuicao topico-termo 6, ~ Dirichlet(B)
3. Para cada documento d € D:

a) Exemplo de um numero de tépico ty ~ Poisson(A).

b) Exemplo ty topicos distintos Zy ~ Multinomial(6).

c) Para cada palavra w € Wy 1,..., Wy p

i. Exemplo uniforme de topico zy4 , ~ Zy4
ii. Exemplo de palavra w ~ Multinomial(¢z,,,)-



Capitulo 3. Técnicas de modelagem de tdpicos 49

Aqui os exemplos ty sdo escolhidos usando distribui¢do Poisson com parametro
A e Zy é o conjunto de topicos para o documento d. Devido aos custos computacionais
em realizar amostragem de Z;, o GPU-PDMM infere a probabilidade de topicos p(z|d)
de cada documento d conforme a equacao:

p(z = K|d) o< Y p(z = k|w)p(w]|d) (7)
wed
, onde p(w|d) = 2—{’: Consequentemente, o GPU-PDMM apenas escolhe os M maiores
topicos para os d documentos baseado na probabilidade p(z|d) para gerar Zy, onde
(<M<K.

No entanto, assim como outros modelos de tépicos, o0 GPU-DMM tem suas
limitagdes. A principal é a complexidade computacional, pois 0 modelo requer a execu-
cao de um algoritmo de amostragem, que pode ser intensivo em termos de tempo e
recursos para grandes conjuntos de dados.

Apesar disso, experimentos conduzidos em duas colecdes de texto reais, em
duas linguas diferentes (inglés e chinés), mostram que o GPU-PDMM alcanca uma
melhor representacao de tépicos que modelos do estado-da-arte.

3.2.1.3 Negative sampling and Quantization Topic Model (NQTM)

O NQTM é um método de modelagem de topicos para texto curto que pode ser
treinado com métodos de gradient descent, assim como outros modelos de machine
learning. NQTM é uma estrutura de codificagdo automatica que aborda o problema
de modelagem de texto curto n&o supervisionado (WU, X. et al., 2020). Neste mo-
delo, implementa-se duas etapas essenciais: mapear a distribuicdo de tépicos em um
espaco de embedding apropriado; e um decodificador de amostragem negativa para
melhorar a diversidade dos topicos.

A amostragem negativa € uma técnica que permite ao modelo aprender a distin-
cao entre tépicos relevantes e irrelevantes para um documento. Em vez de considerar
todas as palavras em todos os tépicos, o NQTM seleciona um pequeno numero de
exemplos negativos (palavras que ndo estdao no topico atual) durante o treinamento.
Isso reduz a complexidade computacional e melhora a eficiéncia do modelo. A quanti-
zagao, por outro lado, é usada para limitar o nimero de tépicos que uma palavra pode
ter. Isso simplifica a representagdo do modelo e melhora sua interpretabilidade.

O NQTM também emprega uma arquitetura de rede neural para modelar a
distribuicdo de topicos e palavras, o que permite ao modelo capturar relacbes nao
lineares e complexas nos dados. Para isso, os Perceptrons multicamada (MLPs) sao
usados para o encoder e decoder. Segundo Popescu et al. (2009), os MLPs sdo uma
classe de redes neurais artificiais feedforward que consistem em multiplas camadas
de neurénios, ou nds, cada uma realizando calculos e transformacgdes lineares e nao-
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lineares nos dados. Eles sao treinados usando um algoritmo chamado retropropagacao,
que ajusta os pesos da rede de maneira iterativa para minimizar a diferenca entre a
saida prevista da rede e a saida desejada, permitindo ao MLP aprender e modelar
relagdes complexas e nao-lineares entre as entradas e as saidas.

Além disso, 0 modelo necessita que o texto curto x esteja no formato de bag-of-
words. Conforme mostra a Figura 7, o modelo consiste em trés etapas principais.

Figura 7 — Arquitetura do NQTM.
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Fonte: Xiaobao Wu et al. (2020).

A Figura 7 mostra como o NQTM foi estruturado em trés etapas: enconder de
texto curto; quantizacao da distribuicao de tépicos; e decoder de amostragem negativa.

Durante a etapa do enconder de textos curtos, na adogao de uma estrutura de
rede simples, 6¢ € calculado da seguinte forma: ¢ = {(Wyx + by) e o = {(Wotr4 + bo),
para entdo calcular 6¢ = o(my).

Apb6s o0 encoding, comeca a etapa de quantizacao da distribuicao de tépicos.
Define-se um espaco de embedding discreto e = (e1,6», ...,eg) € RX*B, sendo K o
numero de tdpicos e B € o tamanho do espago. A matriz de incorporacéo € estendida
para atingir o maximo da distancia entre os vetores de embedding, os primeiros K veto-
res sao inicializados com uma matriz identidade e um conjunto adicional, inicializados
com escala de unidade uniforme.

A representacdo da matriz embedding € otimizada durante o treinamento. O
texto curto x é codificado para o 6¢ € entdo mapeado para o0 espago embedding como
0q = €k, onde k = argmin; Hee— ejH2. 0, € alterado para 0 e, que mantém a distancia
mais proxima. Entao o novo 6, pode ser passado para as etapas do decodificador, que
também sao MLPs.

Enfim, um esquema de amostragem negativa é formulado para gerar tépicos
mais diversos. As palavras com alta probabilidade em outros tépicos, mas néo atri-
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buidas ao documento atual, sdo chamadas amostras negativas. O modelo escolhe
0s maiores tépicos t e os remove, que se tornam os tdpicos negativos Z, com igual
probabilidade. Entao, gera-se M palavras a partir de Z,, pois 0 decoder nao inclui as
palavras dos principais topicos t.

Nesse processo, a fungado de perda tem é formada pelos componentes de t e
as amostras negativas:

Lrecon(x") = =V log(a(B6y))) (8)

Lneg(x") = =x}i}glog(1 - o(B6())) (©)
onde x{) refere-se ao i-ésimo documento do corpus. A forma final da fungdo de
perda € dada com uma regularizacao.

Com isso, 0 objetivo é obter a colecao de tépicos e também os tépicos para
cada um dos textos curtos de entrada. Com o espaco de embedding, o NQTM primeiro
obtém o t para cada documento e, em seguida, extrai as palavras de topico associadas
aele.

Apesar disso, como muitos modelos baseados em redes neurais, 0 NQTM pode
ser mais dificil de interpretar e requer mais recursos computacionais para treinamento
e inferéncia em comparacao com modelos de tépicos tradicionais baseados em pro-
babilidades. No entanto, sua capacidade de lidar com grandes conjuntos de dados e
fornecer representacdes de tépicos mais precisas torna o NQTM uma adi¢ao impor-
tante ao campo de algoritmos de modelagem de topicos.

3.2.1.4 Laplacian DMM (LapDMM)

A ideia basica do LapDMM é estender o DMM enquanto preserva a estrutura de
vizinhanga local de textos curtos, permitindo espalhar sinais de topicos entre documen-
tos vizinhos, para sanar o problema de sensibilidade (LI, X. et al., 2021). Esse problema
€ contornado com regularizacédo Manifold. Uma vez que os dados residem em um su-
bespaco de menor dimensao (ou seja, um Manifold) no espago de entrada de alta
dimenséo, propde-se que essa estrutura seja explorada para melhorar a modelagem e
a predicgao.

No contexto de modelagem de topicos, a regularizacdo Manifold delimita as
representagdes de topicos latentes a pares de documentos. Eles sdo semelhantes
entre si se forem vizinhos mais préximos. Formalmente, é representado como um
grafo direcionado de documentos com D vértices, onde cada vértice corresponde a
um documento do corpus, e W representa a matriz de pesos das arestas.

Logo, no LapDMM a regularizagdo Manifold € implementada através da utiliza-
cao da matriz Laplaciana, que captura a estrutura de Manifold dos dados. Ou seja,
a matriz Laplaciana fornece uma representacdo da estrutura de vizinhanga dos da-
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dos, onde textos curtos que sao “vizinhos” proximos no Manifold sao provavelmente do
mesmo tdpico. Portanto, ao integrar essa regularizagdo Manifold no modelo, o LapDMM
incorpora informacdes contextuais adicionais que ajudam a melhorar a precisédo e a
interpretabilidade dos topicos descobertos.

Apesar da solucao para o problema de sensibilidade, ha um obstaculo: a regu-
larizacao de Manifold ndo pode ser diretamente incorporada na inferéncia do DMM.
Devido ao DMM restringir apenas um tdpico para cada documento, ndo ha represen-
tacdes claras de tépicos K-dimensional para documentos. Para isso, foi utilizado um
regularizador Manifold em relagao a distribui¢cao variacional.

Gragas ao design do DMM, as duas distribuicoes ¢ e 6 podem ser marginaliza-
das diretamente. Entao define-se uma distribui¢cao variacional mean-field em relagao
a atribuicdo de z topicos de documentos:

q(zly) = H q(z4lya) (10)
a=1
, onde cada q(z4ly4) € uma distribuicdo multinomial com um vetor K-dimensional

de parametro variacional y4. Dado um corpus S formado por textos curtos, treina-se o
DMM maximizando o seguinte objetivo variacional em relagéo a y:

L(y) = Eg(zy)llog p(S,z|a,B) —log q(z]y)] (11)

Define-se um regularizador Manifold para g(z), visto que cada distribuicdo varia-

cional do documento q(z4lyy4) € usado uma aproximacao do tépico do documento atual.
Com isso tem-se a equacao da regularizagcao Manifold, representada pela equacgao:

D

K
Z Z Yik — Y/k Wi (12)

=1 j=1
Assim, ao combinar as Equacdes (2) e (3), tem-se a equacdo com o LapDMM
emrelacédo ay:

r\)l—'-
x

£ly) = HLO)=ARY) (19)
onde A € [0,1] é um parametro de regularizagao.

Dessa forma atinge-se a formulagéao Manifold do LapDMM, descrita pela distan-
cia euclidiana entre parametros variacionais. Os testes mostraram que essa forma é
mais facil de calcular do que outras.

Todavia, 0 aumento da complexidade computacional introduzido pela utilizagao
da matriz Laplaciana e regularizagao Manifold pode ser um desafio ao lidar com con-
juntos de dados muito grandes. Mas apesar disso, 0 LapDMM representa um avango
significativo na modelagem de tdpicos de textos curtos, oferecendo uma abordagem
mais robusta e contextualmente enriquecida para a descoberta de topicos.
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3.2.2 Baseados em auto-agregacao

Muitos algoritmos que dependem da co-ocorréncia de palavras em um docu-
mento perdem consideravelmente em performance, classificacao e qualidade dos topi-
cos gerados devido ao curto tamanho dos textos (LI, Chenliang et al., 2017).

Nesse cenario surgiram os métodos baseados em autoagregacado, onde os
textos curtos sado agregados a longos pseudo-documentos antes da inferéncia de
topicos, resolvendo a questado da baixa co-ocorréncia de palavras num documento
(GAO, W. et al., 2019). O sucesso da modelagem de topicos nas midias sociais por
meio da agregacao heuristica de tuites mostrou-se uma solucéo para a limitacao de
contexto dos documentos. Com isso, pode-se recorrer a algoritmos de agrupamento
automatico para agregar textos curtos em pseudodocumentos longos, antes que um
modelo de tépico padrao seja aplicado.

Alguns modelos de destaque nessa area sdo: Self-Aggregation Based Topic
Model (SATM), Conditional Random Field Regularized Topic Model (CRFTM), Pseudo-
Document-Based Topic Modeling (PTM), e Meta-Info Guided Aggregation (MIGA).

3.2.2.1 Self-Aggregation based topic model (SATM)

A abordagem de agregar pseudo-documentos longos demonstrou ser eficiente
para contornar os problemas de esparsidade. Muitas solu¢gdes como essa sédo do-
cumentadas em pesquisas sobre midias sociais, como o Twitter, e sdo, geralmente,
agregados por alguma métrica observavel como autor, hashtags ou localizagao (HONG,
L.; DAVISON, 2010).

O desenvolvimento de métodos de agregacao generalizados para textos cur-
tos foi observado mais recentemente e supera o obstaculo do contexto limitado. A
abordagem Self-Aggregation Based Topic Model é uma delas (QUAN et al., 2015).

A ideia central do SATM é que textos curtos relacionados ao mesmo tépico ten-
dem a se agrupar. Assim, em vez de tratar cada texto curto como um documento inde-
pendente, o SATM agrega textos curtos similares em grupos maiores, ou “documentos
longos”, antes de aplicar a modelagem de tépicos. Este processo de autoagregacao
permite que o SATM capture melhor a semantica dos textos curtos, melhorando a
qualidade dos tépicos descobertos.

Os autores descrevem o processo gerador do SATM em duas fases: a primeira
fase segue a hip6tese de modelos de topicos padrdo, como o LDA, para gerar um
conjunto de D documentos de tamanho regular, onde cada documento d é composto
por uma sequéncia de palavras, wy, de tamanho Ng. Isso significa que para cada
trecho de texto s contendo uma sequéncia vs, de Ns palavras, existe exatamente um
documento longo responsavel por sua geracao. Todo esse procedimento generativo
pode ser descrito conforme a Figura 8.
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Figura 8 — Representacao grafica das fases 1 e 2 do SATM, respectivamente.
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Os autores descrevem o processo do SATM como:
1. Para cada tépico latente z:

a) Fazer uma distribuicdo multinomial sobre as palavras ¢, ~ Dirichlet(B).
2. Exemplo de uma proporgéo de topico 64 Dirichlet(a).
3. Para cada palavra w € wy:

a) Exemplo de um tépico zy € Multinomial(6y).
b) Exemplo de uma palavra w € Multinomial(®z,,).

4. Para cada palavra w € vs:

a) Selecionar uma palavra ¢, a distribuicdo de probabilidade sobre
palavras para o documento d.

onde a e B sdo hiperparametros, e @, refere-se a distribuicdo multinomial sobre
palavras para o topico z,. Os passos 1 a 3 do processo correspondem a primeira fase
da geragéo dos documentos longos, e o passo 4 corresponde a segunda fase.

O SATM também envolve d e ¢ como novas variaveis ocultas, além das mesmas
variaveis ocultas de z, ¢, e 6 como nos modelos tradicionais. Consequentemente, o
principal problema na modelagem de tépicos do SATM é estimar a distribuicao posterior
das variaveis ocultas 6, ds, € zs para um determinado trecho de texto curto, que
equivale a:

(Qd,ds,zs, Vs|0l,,8)

p
64,0s,2s|Vs,0t, B) =
pOg,ds,Zs|vs,0, ) p(vslo,B)

(14)
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onde zs representa a sequéncia de identidades de tépicos designadas para as palavras
de s, e ds é o documento oculto para gerar s.

Apesar do bom desempenho demonstrado pelo modelo, existem muitos contra-
tempos para essa abordagem. Esse modelo emprega variaveis latentes adicionais nao
observadas, que devem ser consideradas na otimizagdo: o numero de documentos
longos. Além disso, 0 processo de autoagregacao pode ser sensivel a escolha da
medida de similaridade usada para agrupar os textos curtos. O total de variaveis no
SATM aumenta a medida que conjuntos de dados maiores sao usados, tornando o
modelo suscetivel a overfitting e resultando em uma complexidade de tempo inviavel
para uso pratico.

3.2.2.2 Conditional Random Field Regularized Topic Model (CRFTM)

Wang Gao et al. (2019) apresentam o CRFTM como uma abordagem de mo-
delagem de topicos para textos curtos para enfrentar o problema da esparsidade de
dados em textos curtos. Segundo os autores, o CRFTM visa solucionar duas ques-
tées: (1) encontrar uma solugdo com boa generalizacao para agregar textos curtos,
mitigando a esparsidade de dados; (2) como diferenciar as sutilezas no sentido das
palavras entre os topicos, com auxilio de word embeddings para melhorar a modela-
gem de topicos em textos curtos. O CRFTM introduz uma regularizacao baseada em
Conditional Random Fields (CRF), uma estrutura probabilistica usada para modelar
sequéncias de variaveis.

A regularizacao baseada em CRF é projetada para capturar a dependéncia entre
palavras adjacentes nos textos. Em contraste com modelos de topicos tradicionais que
tratam as palavras como independentes, o CRFTM reconhece que as palavras em
um texto curto sdo frequentemente semanticamente inter-relacionadas. O modelo,
portanto, usa CRFs para modelar a dependéncia entre palavras vizinhas, permitindo
uma melhor deteccéo de tépicos em textos curtos.

Para tanto, o CRFTM adota uma estrutura de duas fases para abordar problemas
de dispersao e desambiguacao no sentido das palavras na modelagem de tépicos em
textos curtos. A Figura 9 mostra as duas fases do modelo proposto.

Na primeira fase, 0o CRFTM agrega textos curtos em pseudodocumentos longos
usando uma métrica propria que mede a distancia entre textos curtos. Essa métrica,
chamada de Embedding-Based Minimum Average Distance (EMAD), captura direta-
mente pares de palavras semanticamente relacionadas em dois textos distintos. Esses
pares de palavras tem maior probabilidade de pertencer ao mesmo tdpico.

Na segunda fase, define-se um CRF na camada do LDA para aumentar a co-
eréncia da modelagem de tépicos. O modelo define dois tipos de correlagdes: (1)
correlacbes semanticas globais sdo usadas para encorajar palavras relacionadas a
compartilhar o mesmo topico, o que pode melhorar a coeréncia dos tépicos aprendi-
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Figura 9 — Viséo geral do modelo CRFTM
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Fonte: Wang Gao et al. (2019).

dos; (2) CRFTM utiliza correlagdes semanticas locais para identificar efetivamente os
sentidos de palavras ambiguas, assim, as palavras irrelevantes podem ser filtradas.

Em geral, cada texto curto é representado como uma concatenacao de palavras.
Dadas embeddings de palavras pré-treinadas de cada palavra, mede-se a distancia
entre as palavras pela distancia do cosseno entre suas representacoes vetoriais. A
distancia entre as palavras wz e wy, é definida como:

WaWp
[wall [|wp|]

Sejam os vetores v; e v; a representacdo de dois textos curtos contendo U e R
palavras, respectivamente. Primeiro, seja T € RY*A uma matriz de distancias onde
Ty,r denota a distancia entre a palavra u em v; e a palavra r em v;. Além disso, calcula-
se a média do valor minimo de cada linha de T para representar o EMAD de v; para v,
ou seja, d(vj||v}) = & 32, min(Ty).

O EMAD do texto curto s; contendo palavras de outros textos curtos é frequente-
mente maior do que o EMAD de outras sentengas de s;. Portanto, criou-se uma medida
de distancia assimétrica definindo d(v;, v;) = min(d(v;||v;), d(v;||v;)) para capturar mais
pares de palavras semanticamente relacionadas.

Apés obter a distancia entre os textos curtos, estes sdo agregados em pseu-
dodocumentos longos com base no algoritmo de clustering kK — medoids (KAUFMAN;
ROUSSEEUW, 1990). O algoritmo k — medoids é baseado em técnicas de objetos
representativos onde os centroides sao substituidos por medoids para representar
clusters, sendo o medoid o objeto de dados mais ao centro de um cluster. Este clus-
tering € executado iterativamente, de forma que os medoids mudam sua localizacao
passo a passo até que nenhuma mudancga aconteca. Assim, ap6s o k—medoids, todos
os textos sdo agrupados em M pseudodocumentos longos.

Com isso, as palavras com correlagdo semantica mais alta sdo agrupadas no
mesmo tépico (GAO, W. et al., 2019). Para fazer isso, mede-se a distancia entre duas
palavras pela distancia de cosseno no espaco de embedding. Se a distancia entre duas
palavras num pseudodocumento for menor que um limite, significa que elas tém uma

d(wa,wp) =1- (15)
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correlacao semantica global entre si e é provavel que pertencam ao mesmo topico.

O CRF é um modelo grafico probabilistico usado para codificar varias relagdes
conhecidas entre observag¢des (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001). Com base
nisso, 0 CRFTM define um CRF sobre a camada de tépico latente. Dado um pseudo-
documento m contendo N palavras {wy,,},7, considera-se cada par de palavras (W,
Wm;). Caso eles sejam semanticamente correlatos, ou seja, d(Wp;,Wp,) < p, cria-se
uma aresta nao direcionada entre tépicos (Zmi»Zmj)- A Figura 10 mostra a relagao entre

0s parametros.

Figura 10 — Representacao grafica do CRFTM.

Xm4 Xm5 \ Xme

m E[1, M]

Fonte: Adaptado de Wang Gao et al. (2019).

Portanto, o processo generativo pode ser resumido da seguinte forma:
1. Fazer uma proporcao de tépico © ~ Dir(a).
2. Para cada topico k:
a) Fazer uma proporgéo ¢y ~ Dir(B).
3. Para cada pseudodocumento m.

a) Fazer uma atribuicao de topico zm
b) Obter a palavra observada w,; ~ Mult(yz,,)
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Dados os rotulos dos topicos, a geragdo de palavras € a mesma do LDA. wy,;
é gerado a partir da distribuicdo multinomial de palavras-topico ¢, correspondente a
Zmij-

Como mostra a Figura 10, o CRFTM estende o modelo LDA impondo um CRF
na camada de topico latente para incorporar correlagdes semanticas globais e locais
no momento de atribuicdo dos tépicos. Dentre as variaveis, M denota o numero de
pseudodocumentos, e K refere-se ao nimero de topicos latentes. Cada pseudodocu-
mento m possui Ny, palavras. wmn € o valor observavel da enésima palavra em m. o
e B e sé@o hiperparametros, sendo alpha a forca relativa de topicos latentes ocultos
no conjunto de pseudodocumentos, e 3 € a probabilidade de distribui¢do de todos os
topicos ocultos. 6, denota a distribuicdo de probabilidade de tépico para um pseudo-
documento m. ¢y representa a distribuicdo de palavras para determinado tépico k. zmn
refere-se ao rétulo do tépico atribuido a enésima palavra no pseudodocumento m. E
Xmn representa a palavra contextual do documento, usada para identificar a correlagao
semantica entre diferentes palavras num pseudodocumento.

No entanto, como outros modelos de tépicos, o CRFTM tem suas limitagdes. A
principal € a complexidade computacional: a inclusdo da regularizagdo CRF aumenta
a complexidade do modelo, tornando-o mais exigente em termos de recursos com-
putacionais. Além disso, a escolha do numero de topicos a priori continua sendo um
desafio. Apesar dessas limitacées, o CRFTM representa um avanco significativo na
modelagem de tdpicos, proporcionando uma representacao mais precisa dos tépicos
em documentos, especialmente no caso de textos curtos.

3.2.2.3 Pseudo-document-Based Topic Modeling (PTM)

Zuo et al. (2016) apresentam o PTM. Este método, supde que cada texto curto
€ uma amostra de um pseudodocumento longo p;, e entéo infere os topicos latentes
do conjunto de pseudodocumentos P.

A ideia por tras do PTM difere dos outros modelos de topicos. Em vez de tratar
cada texto curto como um documento independente, o PTM agrega textos curtos se-
melhantes em pseudo-documentos mais extensos. Em seguida, um modelo de tdpicos
tradicional, como o LDA, pode ser aplicado aos pseudo-documentos para descobrir 0s
topicos. Ao agrupar os textos curtos dessa maneira, o PTM pode superar a escassez
de palavras em textos curtos e melhorar a qualidade dos tépicos descobertos.

Uma distribuicdo multinomial ¢ é usada para modelar a distribuicdo de textos
curtos sobre pseudodocumentos. Um modelo grafico do PTM é mostrado na Figura
11.

O processo generativo do PTM pode ser descrito como:

1. Amostragem de ¢ ~ Dirichlet(]).
2. Para cada topico k € [1, K]:



Capitulo 3. Técnicas de modelagem de tdpicos 59

Figura 11 — Representacao grafica do modelo PTM.
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Fonte: Adaptado de Zuo et al. (2016).

a) Obter ¢y ~ Dirichlet ().
3. Para cada pseudodocumento /:
a) Obter amostra de 6, ~ Dirichlet(B)
4. Para cada documento d € D:
a) Obter amostra de pseudodocumento / ~ Multinomial(y).

b) Para cada palavra wwy 1, ..., Wy p, €M d:

i. Obter amostra de tépico z ~ Multinomial(6)).
ii. Obter amostra de palavra w ~ Multinomial(pz).

Integrando 6, @, e ¢, a atribuicdo de pseudodocumento / para textos curtos d
se dao podem ser estimados como:

nk ,
mj —d [kea Hj=d1 (ng,ﬁd +a+/—1)
N—1+7\‘P} H7:1(n/’ﬁd+ch+i—1)

p(lg = I|P-g, D) o (16)
onde m; € o numero de textos curtos associados ao pseudodocumento /, sendo nf‘ 0
nuamero de palavras associadas com o topico k em /. Apds obter os pseudodocumentos
de cada texto curto, o PTM obtém amostras das atribuicbes de tépicos para cada
palavra w no documento d, isto é,

(17)
Assim, calcula-se a distribuigao palavra-documento 6,4 como,

k

k nd+CX
=—d" 1

ed nd+Ka ( 8)

Todavia, o modelo PTM também enfrenta algumas limitagdes. A escolha da me-
dida de similaridade usada para agrupar os textos curtos pode afetar significativamente
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os resultados. Apesar disso, 0 PTM representa um avango importante na modelagem
de topicos de textos curtos, proporcionando uma estratégia eficaz para melhorar a
deteccédo de tépicos em tais contextos.

3.2.2.4 Meta-Info Guided Aggregation (MIGA) model

He Zhao et al. (2019) apresentam o modelo MIGA como uma forma de incorpo-
rar a meta informacgao, ou metadados, de cada documento diretamente no processo
generativo do modelo de autoagregacao, em um modelo Unico e integrado. O MIGA
agrega os textos curtos de acordo com dois fatores: similaridade de conteudo e similari-
dade de metadados. Dessa forma, o modelo faz um balango mateméatico de forma que
quanto mais os documentos compartilham metadados e discutem tépicos similares,
mais provavel seja que eles pertencam ao mesmo cluster.

A ideia fundamental do MIGA é que textos curtos com meta-informagdes seme-
lhantes sao provaveis de pertencer ao mesmo topico. Portanto, ao invés de tratar cada
texto curto como um documento independente, o MIGA agrupa textos curtos com base
na semelhanga das suas meta-informacoes para formar pseudo-documentos. Poste-
riormente, os modelos de topicos tradicionais podem ser aplicados a estes pseudo-
documentos para descobrir os tépicos. Ao incorporar meta-informagdes no processo
de agregacéao, o MIGA consegue melhorar a qualidade dos tépicos descobertos.

O MIGA se difere de uma férmula comumente adotada entre modelos de autoa-
gregacao, que impdéem uma priori ndo informativa em 4, enquanto o MIGA parte de
uma priori my € Rﬁ” especifica de documento, construido a partir da meta informacéao
de d. Dado um conjunto de L metadados unicos em um corpus, os dados do docu-
mento d s&o codificados em um vetor binario fy € {0, 1}%, onde f4, = 1 indica que d
possui 0 metadado /. Essa forma de codificagdo permite que um documento possua
multiplos metadados. A Figura 12 mostra o processo generativo do MIGA.

O processo generativo do MIGA pode ser descrito como:

1. Para cada cluster latente m:
a) Para cada metadado /: A ,; ~ Ga(ug,uo)
b) Obter: 6m Dirk (o)
2. Para cada topico k, obter ¢y Diry(Bo)
3. Para cada documento d:
a) Para cada cluster m, computa my ,, = H,L=1 (A,,m)fd!/
b) Obter: w4 ~ Dirp(1g)
c) Obter a atribuicdo de cluster: ¢y ~ Caty(pg)
4. Para cada palavra i no documento d:

a) Obter tépico: z4 j ~ Caty(0¢y)
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Figura 12 — Representacao grafica do modelo MIGA.
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Fonte: Adaptado de He Zhao et al. (2019).

b) Obter palavra: wy ; ~ Caty(pz,;)

onde Ga() é a distribuicdo gama com os parametros de forma e taxa; Dirk() é a
distribuigao Dirichlet dimensional K; Catk() é a distribuicdo categérica dimensional K.

A ideia principal do MIGA ¢é a agregacao guiada de metadados, onde, em vez
de colocar um priori ndo informativo em psiy, constréi-se um Dirichlet informativo espe-
cifico de documento com o parametro my computado dos metadados do documento.
Portanto, A, ,, captura as correlagoes entre o metadado / e o cluster m. Entéao, se
fa1 = 1, A; m contribui para 1y p, 0 priori de @q4 . Dessa forma, pode-se observar
como a meta informacéo influencia a probabilidade de um documento ser designado a
um topico.

Além disso, o modelo pode ser estendido para incorporar embeddings de pa-
lavras para guiar a geragao de tépicos latentes. Seguindo a abordagem de He Zhao
et al. (2017), obtém-se @, ~ Diry(8), onde B, € RY é computado com um modelo
log-linear de embeddings de palavra, similar ao passo 3a do processo generativo do
MIGA.

No entanto, apesar das vantagens oferecidas pelo MIGA, o modelo também
enfrenta alguns desafios. A selecdo e a interpretacao de meta-informacdes relevantes
podem ser complexas e, além disso, a decisdo sobre o numero ideal de tépicos a
priori continua sendo uma questao desafiadora entre os algoritmos. Apesar dessas
limitacdes, o MIGA representa um avango significativo na modelagem de tépicos para
textos curtos, oferecendo uma abordagem mais robusta e contextualmente enriquecida
para a descoberta de topicos.
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3.2.3 Baseados em co-ocorréncia global

Alguns modelos buscam superar a esparsidade dos dados locais ao considerar
padrbes globais (no corpus) de co-ocorréncia de palavras, desta forma a analise da
relagdo semantica das palavras ndo se limita apenas a uma unidade de documento
do corpus (RASHID; SHAH; IRTAZA, 2019). Ha dois tipos de modelos nessa categoria
(QIANG et al., 2020): o primeiro tipo usa diretamente as co-ocorréncias de palavras
globais para a inferéncia de tépicos, como o BTM (CHENG et al., 2014). O segundo
tipo constréi redes de co-ocorréncia de palavras e entdo infere os topicos a partir
dessas redes. Representados em grafos, cada palavra corresponde a um né e o peso
das arestas corresponde a probabilidade de co-ocorréncia entre as duas palavras
conectadas (ZUO et al., 2016).

Modelos como o Biterm Topic Modeling (BTM), Word Network Topic Model
(WNTM), Multiterm Topic Model (MTM), e Noise Biterm Topic Model with Word Embed-
dings (NBTMWE).

3.2.3.1 Biterm topic modeling (BTM)

Apresentado por Cheng et al. (2014), o BTM se baseia na ideia de biterms, onde
se identificam os padrées de co-ocorréncia de palavras em todo o corpus para resolver
o problema de esparsidade de co-ocorréncias ao nivel de documento. Dessa forma,
qualquer par de palavras de aparega em um documento é tratado como um biterm.

O BTM aborda algumas das principais limitacdes dos modelos de topicos tradi-
cionais, como o LDA, que presume que cada documento contém varios tépicos. Esta
premissa € problematica para textos curtos, que geralmente contém apenas um ou
dois topicos devido a sua natureza concisa. O BTM, ao contrario, modela diretamente
as relagdes entre os biterms, em vez de documentar o nivel de misturas de topicos.

Em vez de tratar cada texto curto como um documento independente, o BTM
considera o conjunto completo de textos como um unico documento e modela a co-
ocorréncia de pares de palavras em todo o conjunto de textos. Cada par de palavras
que ocorre no mesmo intervalo € tratado como um biterm. O modelo entdo infere a
distribuicdo de topicos para cada biterm, permitindo a descoberta de topicos mais
precisos em textos curtos.

Primeiramente, o BTM gera os biterms B do corpus D, para inferir os tépicos
com base em B. Os biterms de um corpus que contenha ny, biterms sdo representados
como B = {b,-}fj, onde b; = (w; 1,w; o). Um modelo grafico do BTM ¢ ilustrado na
Figura 13, seguido de uma descricdo de seu processo generativo.

O processo generativo do BTM é descrito como:

1. Obter 6 ~ Dirichlet(a).
2. Para cada topico k < [1,K]:
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Figura 13 — Representacao grafica do modelo BTM.
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Fonte: Adaptado de Cheng et al. (2014).

a) Obter gy ~ Dirichlet(B)
3. Para cada biterm b; € B:
a) Obter z; ~ Multinomial(6),
b) Obter w; 1,w; o ~ Multinomial(yp ).

No BTM, o vetor de caracteristicas do topico k é definido com a tupla {ng(w <
W), ni}. As propriedades dessas caracteristicas sdo descritas a seguir:

1. Propriedades adicionaveis. Um biterm b; pode ser eficientemente adicio-
nado ao tépico k ao atualizar seu vetor de caracteristica, de forma que:

Wi 1 Wi . Wi2 W2 .
nk/ _nk/ +'|,nk/ =nkl +1;n, =ny +1 (19)

2. Propriedades deletaveis. Um biterm b; pode ser eficientemente deletado
do topico k ao atualizar seu vetor de caracteristicas, como:

Wi 1 W/1_1

Wi2 Wi2
nk _nk =n

n, 1N =ng—1 (20)
Com a técnica de Sampling Gibbs collapsed, o BTM obtém amostra do tépico
z; do biterm b; usando o condicional de distribuigdo descrito na equacao (21):

(mye %+ B) k5 + )
(nk,ﬁ, + VB +1)( nk,ﬁ, + Vp)
onde Z_; denota os topicos de B, exceto de b;, e n, € o numero de biterms
designados para o tdpico k.

Primeiro deletam-se cada biterm de seu atual vetor de caracteristica por meio
das propriedades deletaveis. Entdo o biterm é designado a um novo topico e o vetor
de caracteristicas € atualizado conforme as propriedades adicionaveis. Apds finalizar
as iteragdes, o BTM estima ¢ e 6, como mostram as equacgoes (22) e (23):

p(z; = k|2, B) o< (g —j + ) x (21)

B
k ng + V,B

(22)



Capitulo 3. Técnicas de modelagem de tdpicos 64

0= p(zj = k) (23)
i=1

onde 95 € a probabilidade do tépico k no documento d, e ng € 0 numero de biterms
no documento d.

Apesar de suas vantagens, o BTM também tem suas limitagdes. A principal
€ que a qualidade dos tépicos descobertos pode ser influenciada pela escolha do
tamanho da janela de contexto.

3.2.3.2 Word Network Topic Model (WNTM)

Zuo et al. (2016) apresentam o WNTM, um método que usa a coocorréncia
global de palavras para construir uma rede de co-ocorréncia de palavras, e assim
desenvolver a distribuicdo de cada palavra da rede sobre os tépicos usando o LDA.
Além disso, o WNTM considera a dependéncia entre palavras para melhorar a deteccao
de topicos.

A ideia central do WNTM é de que a semantica de uma palavra em um texto
curto é fortemente influenciada por suas palavras vizinhas. Portanto, 0 WNTM constréi
uma rede de palavras, em que cada né representa uma palavra e as arestas repre-
sentam a dependéncia semantica entre pares de palavras. Em seguida, 0 modelo usa
essa rede para descobrir topicos, com a ideia de que palavras conectadas na rede sao
provaveis de pertencer ao mesmo topico.

A principio, define-se uma janela de leitura que se move de palavra a palavra.
Dessa forma, duas palavras distintas que aparecam na mesma janela sao classificadas
como uma coocorréncia. O WNTM constrdi uma rede ndo direcionada de coocorréncia
de palavras, onde cada né representa uma palavra e o peso de cada aresta € o numero
de coocorréncias das duas palavras conectadas. Portanto, o nUmero de nés da rede
equivale ao tamanho do vocabulario V.

Desse modo, 0o WNTM gera um pseudo documento / para cada vértice v cons-
tituido pelos vértices adjacentes de v na rede. A quantidade de ocorréncia do vértice
adjacente em / é determinado pelo peso da aresta. O numero de palavras em / se da
pelo grau do vértice v e o numero de pseudo-documentos P é igual ao numero de
vértices.

Apés obter os pseudo documentos P, o WNTM adota o LDA para modelar os
topicos latentes dos pseudo-documentos. Assim, para cada palavra w em /, inferem-se
0s topicos usando a distribuicdo condicional mostrada na equagéao (24):

M ~1,w) + P
Ng—(l,w) + VB

P21 = KIZ_ 1wy PoaB) o< (Mg 4y + ) (24)



Capitulo 3. Técnicas de modelagem de tdpicos 65

onde nf‘ sa0 0 numero de topicos k que pertencem a /, e —=(/,w) significa que w
foi removido de /.

Dado que cada pseudo documento é a lista de palavras adjacentes de w, en-
tao a distribuicao tépico-documento aprendida com os pseudo documentos é a base
da distribuicdo de palavras nos tépicos no WNTM. Sendo / gerado a partir de w, a
distribuicao topico-palavra de w é calculada conforme a equagéo (25):

nk +a
n/+Kor

w

Py =

(25)

, onde n; é o numero de palavras em /.
Dada a distribui¢do tépico-palavra, a distribuicdo documento-palavra 6, pode
ser calculada como mostra a equacéao (26):

04 = Z<pw‘“ (Wg,ild) (26)
, sendo que
Wa,i
p(Wa,ild) = —2— (27)
d

, onde n(';vd”' € 0 nimero de palavras wy ; no documento d.

Apesar de suas vantagens, 0o WNTM também tem suas limitacdes. A construcao
da rede de palavras pode ser sensivel a escolha do método de célculo da depen-
déncia semantica entre as palavras. Além disso, como outros modelos de topicos, a
determinacao do numero ideal de tépicos a priori pode ser desafiadora. No entanto, o
WNTM representa um avancgo significativo na modelagem de topicos considerando a
dependéncia semantica entre as palavras.

3.2.3.3 Multiterm Topic Model (MTM)

Uma caracteristica fundamental do BTM é a identificagéo e formacgao de biterms
com pares de palavras. Porém, em determinadas circunstancias, um par de palavras
pode ser insuficiente para representar os padrées formados no texto. Portanto, inspi-
rados no BTM, Xiaobao Wu e Chunping Li (2019) apresentam o MTM, visando apurar
se padroes de palavras mais flexiveis podem impactar no desempenho da modelagem
de tdpicos. Assim, o MTM considera a dependéncia entre multiplas palavras simulta-
neamente para melhorar a deteccao de tépicos.

Os autores estabelecem um Multiterm como um conjunto de palavras de tama-
nho varidvel e mais relevantes comparados a um biterm. Cada multiterm abrange um
topico. Ao modelar diretamente os multiterms extraidos de cada documento, o MTM
pode inferir os componentes do tépico e a distribuicdo dos tdpicos de todo o corpus.
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Entdo, pode-se obter a distribuicdo de tépicos de todo o corpus, e, com isso, a dis-
tribuicdo de tépicos em cada documento. O modelo MTM se baseia nos padrbes de
palavras extraidos do corpus, mesmo com os padrdes de palavras mais relativos e de
tamanhos variaveis.

A extracdo dos multiterms se da por partes. Primeiro, identificam-se todas as
frases nominais, ou seja, toda expressao que nao apresenta um verbo na sua com-
posicao. Nesse caso, todas as expressdes que consistem em adjetivo e substantivo
ou apenas substantivo. Os termos que sobram entre as frases nominais também sao
classificadas como multiterms m, representados como wy, Wa, ..., Wjm|, onde |m| € o
nuamero de palavras distintas no multiterm m. O conjunto de multiterms em um docu-
mento d se da porMy = (my, mo, ..., mlMd|)’ em que |My| é o nmero de multiterms em
d. Apos o processamento de todos os documentos, obtém-se o conjunto de multiterms
M de todo o corpus.

Apoés a extracao de todos os multiterms do corpus, comega 0 processo genera-
tivo, assumindo que cada multiterm é derivado de um tépico especifico. Para tanto, o
processo do MTM € demonstrado como:

1. Obter 6 ~ Dirichlet(a).
2. Para cada tépico k € K:

a) Obter ¢, ~ Dirichlet ().
3. Para cada multiterm m € M:

a) Obter z ~ Multinomial(6).
b) Obter w; ~ Multinomial(qpz).

, onde a e  sdo hiperparametros da distribuicdo Dirichlet, 6 € a distribuicdo global
de topicos em todo o corpus, z € a atribuicdo de tépico de um multiterm m e ¢~
significa a distribuicdo de palavras do topico z. Cada palavra w; é obtida da distribuicao
multinomial. A Figura 14 representa graficamente o modelo MTM, onde |M| refere-se
ao numero total de todos os multiterms.

Portanto, com o processo generativo tem-se a probabilidade de um multiterm m,
representado pela equacao (28):

pm =>"p(2) T] pwil2) (28)

wiem
Uma vez que o tamanho do multiterm é variavel, € preciso considerar a probabi-
lidade de cada palavra nele. Nesse caso, a probabilidade do conjunto de multiterms M
se da pela equacao (29):

pM) =TT otm) =TT > p(2) ] p(wil2) (29)

m wiem
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Figura 14 — Representacao grafica do modelo MTM.
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Fonte: Adaptado de Xiaobao Wu e Chunping Li (2019).

Com isso, o MTM modela diretamente o processo gerador de multiterms em
todo o corpus, mesmo eles tendo o comprimento variavel. Desta forma, supera-se o
problema de esparsidade na modelagem de topicos de textos curtos.

Uma vez que a distribuicao dos topicos dos multiterms ja sao conhecidas, estes
podem ser computados para cada documento. Para inferir p(z|d), assume-se que a
distribuicdo dos tépicos de um documento equivale a expectativa da distribuicdo de
cada multiterm gerado no documento. Portanto, a distribuicdo de topicos em cada texto
curto se da pela equacéao (30):

p(zld) = ] [ p(zIm)p(m]d) (30)

Com isso, o processo de inferéncia dos tdpicos se da pelo condicional de distri-
buicdo mostrado na equacéo (31):

Nyjz +B
p(z|z-m,M,a,B) o (nz +a) ng S Pt + W]
, onde z_m € a atribuicdo de topicos de todos os multiterms exceto m, nz € o
numero de vezes que m € atribuido a z, ny,|, € o niUmero de vezes que a palavra w;
¢é atribuida a z e ]W\ é o tamanho do vocabulario. Com o processo Gibbs sampling,
obtém-se a distribuicao topico-palavra ¢ e a distribuicdo global de tépicos 6, conforme
mostram as equagdes (32) e (33):

(31)

Ny, z +p
Pujz = 32)
W|Z ZW/ nW/|Z+‘W|ﬁ
o nz+ao (33)

Z= ‘M‘+Ka
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Conforme mostrado no processo generativo, todos os topicos sao atribuidos a
cada multiterm de M aleatoriamente. Entdo, obtém-se os topicos atribuidos da distri-
buigdo condicional p(z|z-m,M,a,B) e nz, Ny;|z SA0 atualizados. Por fim, computam-se
peo.

Apesar de suas vantagens, o MTM também tem suas limitagdes. A principal
delas é que a escolha do numero de palavras em um multiterm e a determinagéo do
nuamero ideal de topicos a priori podem ser desafiantes. Além disso, a complexidade
computacional do modelo aumenta com o numero de palavras consideradas em cada
multiterm. No entanto, o MTM ainda representa uma alternativa viavel na modelagem
de topicos para textos curtos.

3.2.3.4 Noise Biterm Topic Model with Word Embeddings (NBTMWE)

Também inspirado no BTM, Jiajia Huang et al. (2020) apresentam o NBTMWE,
que obtém os tépicos diretamente de biterms. Ademais, considera-se que a frequéncia
e a similaridade semantica dos biterms podem ser exploradas para melhorar a qua-
lidade dos tépicos. Este modelo parte do principio do BTM, e incorpora informacoes
semanticas de palavras por meio de word embeddings, além de considerar a presenca
de ruido nos dados.

O NBTMWE usa word embeddings para capturar a semantica das palavras
e suas relacdes contextuais. Ele também incorpora um componente de ruido para
modelar palavras que nao estao fortemente associadas a nenhum tépico, melhorando
a qualidade dos topicos descobertos. Portanto, ao considerar biterms ao invés de
documentos individuais, e ao incorporar informagdes semanticas de palavras e um
componente de ruido, o NBTMWE pode descobrir tdpicos de alta qualidade em textos
curtos.

Biterms diferentes possuem capacidades diferentes em agregar palavras simi-
lares, onde o biterm com maior frequéncia t, ou maior similaridade s, agrega mais
palavras similares. Dessa forma, foi proposto uma métrica para medir a probabilidade
de ruido de um biterm, estimado pelos t, e sp do biterm, para reunir em um topico de
ruidos os biterms com maior probabilidade de ruidos. Quando um biterm possui maior
valor de probabilidade de ruido pj, € mais plausivel que este tenha se gerado em um
topico de ruidos.

A vista disso, fez-se necessario uma forma de determinar se um biterm b é
gerado a partir de um tépico de ruidos ou nao. Portanto, a distribuicao de Bernoulli
Iy ~ Bern(py) foi adotada. Este &€ um processo estatistico que se baseia em n tentativas
repetidas, no qual a tentativa possui dois resultados possiveis: sucesso ou falha, a
probabilidade de sucesso € sempre a mesma em toda tentativa, e a probabilidade de
sucesso nao é afetada pelo possivel conhecimento obtido de resultados anteriores.
Nesse caso, se o resultado da distribuicdo indicar /, = 0, entdo b foi gerado de um



Capitulo 3. Técnicas de modelagem de tdpicos 69

topico de ruidos, enquanto I, = 1 indica que b foi gerado de topicos relevantes.

Por fim, realiza-se uma distribuigdo multinomial ¢~|z = 0,1,...,K sobre o voca-
bulario para todos os tépicos, onde ¢ representa a distribuicdo de palavras sobre o
topico de ruidos e ¢ a distribuicdo em cada topico relevante. A Figura 15 representa
graficamente o NBTMWE, onde \B} significa 0 numero de biterms em B.

Figura 15 — Representacao grafica do modelo NBTMWE.
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Fonte: Adaptado de Jiajia Huang et al. (2020).

O processo generativo do conjunto de biterms B no NBTMWE pode ser dividido
em duas partes:

(1) Obter distribuicéo de topicos relevantes 6 ~ Dir(a)
(2) Para cada topico z € [0, K]:

(a) Obter distribuicao de topico relevante ¢, ~ Dir((3)
(8) Para cada biterm b € B:

(a) Obter I, ~ Bern(pp)
(i) Se I =0:
(A) Obter duas palavras wq,ws ~ Multi(gpg)
(i) Senao:
(A) Obter tépico relevante z ~ Multi(6)
(B) Obter promogéo de topico S, ~ Bern(Ap, ;):
(1) Se Sp=0:
(@) Obter duas palavras wy,wo ~ Multi(pz)
(2) Senao:
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(a) Para palavra w; no conjunto de biterms relacionados RW,:
(i) Obter palavra w; ~ Multi(pz)

A primeira parte, nos itens 3) e 3).a), determinam se os biterms pertencem ao
topico de ruidos pela distribuicdo de Bernoulli. Apéds isso, na segunda parte, obtém-se
as palavras para o tépico z. Neste processo, quando um tdpico relevante z é designado
para b, as palavras semanticamente relacionadas a b sdo promovidas para 0 mesmo
topico designado para o biterm em questao.

A estratégia de promoc¢ao de topicos € integrada ao processo de amostragem
para inferir os topicos latentes. Assim, é necessario estimar os parametros ao substituir
uma variavel por um valor obtido da distribui¢cdo de todas as outras variaveis latentes
e dados. Ou seja, a probabilidade de obter um topico para b depende de duas va-
riaveis latentes, como z, e I, que podem ser estimadas conjuntamente conforme as
distribuicées condicionais das equacodes (34) e (35):

(nb )( +p)
I, =027, B.aB.pp) = wjo) W2'° 34
p(ly = 0] BP0 = Po o B e ) (34)
-b -b —-b
Bl = K,z = K220 B o) = (1 - p) b+ @) e P )
Zk 1(my +or) (n;b+ V,B)(n;b+ VB +1)
(35)

O processo de amostragem comecga com as atribuicdes de tdpicos para cada
biterm. Em cada iteragao do processo, primeiro calcula-se a distribuicdo condicional
de cada tépico, ou seja, os topicos de ruidos e relevantes. Se b € gerado de um
topico de ruidos, € reduzido o numero de palavras em z, caso contrario, diminui-se
0 numero de palavras relacionadas a b com base em Sp. Em seguida, obtém-se as
variaveis latentes de cada biterm, segundo as equacoes (34) e (35). Assim sendo,
quando Sp = 1, ambas as palavras em b e relacionadas a b vao aumentar a taxa
de palavras nos topicos relevantes. Esse processo continua iterativamente até que o
namero pré-definido de iteracdes seja alcangado.

Com isso, este modelo visa melhorar a coeréncia dos tdpicos ao introduzir um
topico de ruidos no modelo e promover ainda mais os padrdes de co-ocorréncia de
palavras e palavras semanticamente semelhantes no mesmo topico relevante.

Apesar de suas vantagens, o NBTMWE também tem suas limitagbes. A quali-
dade das incorporagdes de palavras e a escolha do método para estimar a proporgao
de ruido podem afetar a qualidade dos tdpicos descobertos. Além disso, como em
outros modelos de tépicos, a determinacdo do numero ideal de tdpicos a priori pode
ser desafiadora. No entanto, o avango do NBTMWE ainda é relevante na modelagem
de topicos para textos curtos, fornecendo uma abordagem mais robusta e orientada a
semantica para a descoberta de tdpicos.
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3.3 CARACTERISTICAS GERAIS

Nugroho et al. (2020) fazem consideragdes significativas sobre os métodos para
modelagem de topicos, onde os métodos tradicionais para modelagem de topicos fun-
cionam de forma nao-supervisionada, considerando apenas o conteudo presente nos
documentos. Muitas das solucdes encontradas incluem alternativas que vao desde
estender o texto dos documentos, utilizar conhecimentos aprendidos externos ao cor-
pus e até considerar as ocorréncias globais de pares de palavras no corpus. Em seu
estudo sobre a derivagao de tépicos a partir do ambiente do Twitter, Nugroho et al.
(2020) também destacam que:

» Métodos que dependem inteiramente do conteudo do documento ainda so-
frem com o problema de esparsidade. A densidade de co-ocorréncias de
palavras em uma colecao de tuites pode permanecer baixa o suficiente para
dificultar a exploragédo das relacées semanticas e derivagéo de tdpicos base-
ados no conteudo interno.

« Aumentar o conteudo dos textos curtos com fontes externas é uma boa
solugcdo, mas o conteudo novo traz consigo novos ruidos e termos sem
relagcdo com o contexto dos textos curtos. Lu et al. (2017) complementam
ao dizer que a efetividade de métodos do tipo serdo bastante reduzidas
se for utilizado um conjunto de dados de uma fonte sem credibilidade, ou
se pouca informacao adequada estiver disponivel. Além disso, depender
de conteudo externo adiciona uma questdo de escalabilidade a solugao,
trazendo um fardo extra a um problema ja existente de lidar com um ambiente
tdo dindmico como as midias sociais.

» Alguns métodos que consideram aspectos sociais se baseiam no uso de
elementos como hashtags pelos usuérios. Entretanto, isso ndo resolve o
problema de esparsidade, pois a maioria dos tuites nao incluem hashtags.
Algumas solugdes consideram o autor do tuite e/ou seus seguidores, porém
nos ambientes de midias sociais os autores n&o possuem um vinculo forte
com os tépicos e um mesmo autor pode publicar diversas vezes sobre varios
tépicos.

O uso de word embeddings como conhecimento complementar para a mode-
lagem é recurso esporadicamente utilizado. Porém, Fang (2021) aponta alguns pro-
blemas em abordagens assim: primeiro, essas tendem a associar palavras semanti-
camente semelhantes ao mesmo topico, 0 que pode ser um problema, pois o topico
resultante pode ser coerente, mas nao reflete o que realmente esta sendo discutido
nos documentos.

O segundo problema € o grau de dificuldade para pessoas nao especializadas
com a técnica computacional de embedding de palavras. Para treinar um modelo
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do tipo, € necessario que grandes volumes de amostras de textos em um contexto
semelhante sejam coletadas e pré-processadas. Um cientista social, por exemplo, pode
deparar-se com uma barreira técnica que pode custar mais tempo que o disponivel
para ser contornada.

Outro recurso que costuma aparecer nos modelos, sédo formas de determinar as
melhores configuragdes para os parametros do algoritmo. Os métodos de modelagem
de tépicos normalmente requerem o nimero de tépicos como um parametro de entrada,
e por isso, muitos trabalhos usam aspectos sociais como as hashtags para determinar
0 numero de topicos. No entanto, outras alternativas devem ser consideradas, pois
as hashtags ndo necessariamente representam efetivamente os tépicos (NUGROHO
et al., 2020).

3.4 COMPARAGCAO ENTRE OS MODELOS

Os algoritmos selecionados para o trabalho foram listados na Tabela 2.

Tabela 2 — Listagem dos algoritmos usados nos experimentos.

Categorias Algoritmos Método Referéncia

Probabilistico,

LDA influéncia bayesiana Blei, Ng e Jordan (2003)
Tradicionais LSA Representagéo vetorial, Decomposi¢gdo de Matriz, Andlise de valores singulares Deerwester et al. (1990)

PLSA Modelo probabilistico, Maximizagdo da verossimilhanca Hofmann (1999)

NMF Fatorizagao de matrizes, Restrigdo de nao-negatividade Shahnaz et al. (2006)

DMM DMM, Dirichlet Prior, Unigram Model Yin e Wang (2014)
Baseados em DMM GPU-PDMM  DMM, Modelo Generalized Polya Urn, Distribuicao de Poisson Chenliang Li et al. (2017)

NQTM DMM, Framework auto-encoding, Amostragem negativa Xiaobao Wu et al. (2020)

LapDMM DMM, Variational manifold regularization, Matriz laplaciana Ximing Li et al. (2021)

SATM Auto agregagao de documentos, Grafo de documentos Quan et al. (2015)
Auto-agregacéo CRFTM Conditional random field, Suavizagado de distribuigdes Wang Gao et al. (2019)

PTM Modelo probabilistico, Agrupamento hierarquico Zuo et al. (2016)

MIGA Similaridade de contetdo, Similaridade de metadados, Aprendizado hibrido He Zhao et al. (2019)

BTM Modelo de Bigramas, Co-ocorréncia global Cheng et al. (2014)
Co-ocorréncia global WNTM Rede de palavras (Grafos), Eigenvector Centrality Zuo et al. (2016)

MTM Multiterms, N-gramas Xiaobao Wu e Chunping Li (2019)

NBTMWE Tépico de ruidos, promogéo de topicos Jiajia Huang et al. (2020)

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresenta os algoritmos de modelagem de topicos selecionados
para a apuracao de desempenho proposta neste trabalho. Os trabalhos foram selecio-
nados da literatura com base nas tecnologias adotadas e notoriedade de cada um. A
barreira do idioma nao foi um problema na escolha, visto que os algoritmos trabalham
com métodos estatisticos em suas execucdes, sendo muitos deles testados pelos pré-
prios criadores em multiplos idiomas. Neste trabalho, os testes serdo realizados em um
corpus com conteudo exclusivamente classificado como lingua portuguesa, para mos-
trar ainda como os algoritmos performam fora dos idiomas que s&o majoritariamente
utilizados (inglés, chinés) em andlises dessa natureza.
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4 METRICAS DE AVALIAGCAO

Abordagens de modelagem de tépicos possibilitam que o conteudo de tépicos
em um corpus possa ser examinado. Para interpretar os tdpicos obtidos, € necessario
analisar a qualidade interpretativa destes tépicos, e, para isso, uma métrica de qua-
lidade pode avaliar o desempenho de um método de modelagem de topicos (FANG,
2021).

A vista disso, (RUDIGER et al., 2022) identificaram desafios na comparagéo
de desempenho entre algoritmos de modelagem de topicos, especialmente quando
se trata da escolha de uma métrica adequada para tal. Os autores expdem outra
questado problematica de muitos trabalhos: eles usam data sets muito variados, com
diversas caracteristicas distintas. Por isso, muito desses podem nao ser escolhas
representativas de dados reais. Portanto, para este estudo, foi utilizado um conjunto
de dados reais. Para isso foi preciso definir o escopo do conjunto de dados.

Em uma modelagem, espera-se que 0s topicos gerados sejam coesos e de facil
compreensao para humanos, porém nem sempre isso acontece (ALSUMAIT et al.,
2009). Um avaliador humano pode medir a qualidade dos topicos gerados intuitiva-
mente, mas essa pode ser uma tarefa problematica e confusa quando se trata de um
corpus muito volumoso, onde se gera um grande namero de tépicos (FANG, 2021). Por
esse motivo, as qualidades dos algoritmos e de seus resultados devem ser avaliadas.

Conforme descrito anteriormente, cada algoritmo de modelagem de topicos
possui seu proprio design e conjunto de caracteristicas para realizar o processo de
inferéncia. Assim sendo, para analisar as possibilidades de design de algoritmos é
necessario um critério de qualidade, a precisdo (RUDIGER et al., 2022). Os autores
também apontam a complexidade computacional e o tempo de céalculo como critérios
importantes, porém a precisdao mostra-se o mais relevante para avaliar a clusterizacao
que melhor reflete a realidade. A depender das caracteristicas do algoritmo aplicado
e do corpus, uma modelagem pode ser um processo demorado, mas dificilmente ao
ponto de ser inviavel por esse motivo.

As métricas de avaliacado a serem utilizadas dependem da aplicacao e das infor-
macoes disponiveis. Existem dois conceitos de data mining que se aplicam para avaliar
o resultado de uma modelagem de tépicos (HAN; KAMBER; PEI, 2012; RUDIGER et
al., 2022):

* Internal cluster validity, usa medidas que descrevem as propriedades inter-
nas de um resultado de clusterizagdo. Considera os aspectos estruturais dos
clusters, como seu grau de separacgao, e nao depende de nenhuma informa-
cao adicional relacionada aos dados de entrada. Com isso, tem-se uma ideia
de qualidade que pode ndo corresponder a percepcdao humana. No entanto,
em muitos casos, € a Unica opc¢ao viavel, pois nao existe uma fonte externa
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de conhecimento com a qual o agrupamento de textos possa ser comparado
(CHANG et al., 2009).

» External cluster validity, compara os resultados da clusterizagdo a uma
fonte externa de conhecimento, conhecida como groundthruth. Normalmente,
refere-se a uma rotulagem de clusters feita manualmente. Evidentemente,
tal rotulagem manual é baseada em percepgdes humanas e depende da ex-
periéncia dos avaliadores. E provavel que em um cendrio exploratério essa
opcao esteja indisponivel devido a auséncia de groundthruth.

Para avaliar a qualidade dos topicos gerados neste trabalho, determinou-se um
conjunto de métricas a ser usado. Devido a natureza exploratéria dos testes realizados,
as métricas sao fundamentadas na ideia de Internal cluster validity.

4.1 METRICAS INTERNAS DE CLUSTERIZAGCAO

Dentre as métricas de Internal cluster validity disponiveis na literatura, destacam-
se: a perplexidade P (WALLACH et al., 2009), a distancia de tépicos D; (CAO et al.,
2009), a divergéncia-KL simétrica Dk; (ARUN et al., 2010), e as medidas de coeréncia
Cumass € Cywoy (ROSNER et al., 2014). Essas medidas ja foram amplamente usadas
em trabalhos académicos e muitas delas sdo disponibilizadas em pacotes gratuitos de
software (REHUREK; SOJKA, 2010; PEDREGOSA et al., 2011; NIKITA, 2016). Neste
contexto, coeréncia refere-se as relagdes de sentido entre unidades de um texto.

4.1.1 Perplexidade

A avaliacdo de técnicas de modelagem é uma questao crucial. No entanto, a
natureza nao supervisionada desses algoritmos torna desafiadora a selecao de um
modelo adequado. Em alguns casos, recorre-se ao uso de conhecimento externo como
referéncia para classificar o desempenho. No entanto, essa abordagem nem sempre é
viavel.

Portanto, Wallach et al. (2009) apresentam a perplexidade, uma forma universal,
computacionalmente eficiente e independente para medir a capacidade de generaliza-
cao de uma modelagem de tépicos. A perplexidade é uma métrica comumente usada
para avaliar a qualidade de modelos probabilisticos. No contexto da modelagem de t6-
picos, a perplexidade mede a incerteza do modelo ao prever palavras em um conjunto
de dados desconhecido. Em outras palavras, ela indica o quao bem o modelo pode
generalizar para novos documentos.

Um modelo de tépicos com perplexidade mais baixa indica uma incerteza menor
ao prever palavras em novos documentos. Isso significa que o modelo é capaz de
fazer previsbes mais precisas e confiaveis, sugerindo que ele capturou os padrbes e
estruturas subjacentes nos dados de treinamento de maneira eficaz. Em geral, um
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modelo com perplexidade mais baixa é considerado melhor ajustado aos dados e,
portanto, de melhor qualidade.

Por outro lado, um modelo de tépicos com perplexidade mais alta tem uma
incerteza maior ao prever palavras em novos documentos. Isso sugere que o modelo
pode nao ter aprendido td4o bem os padrdes e estruturas subjacentes nos dados de
treinamento e, portanto, ndo é tao eficiente na generalizagao para novos dados. Um
modelo com perplexidade mais alta é geralmente considerado de qualidade inferior em
comparagao com um modelo com perplexidade mais baixa.

Normalmente, o conjunto de dados é dividido em duas partes: conjunto de teste
e conjunto de treinamento. Esta € uma métrica preditiva, onde o modelo é treinado
com o conjunto de treinamento e entao aplicado ao conjunto de teste que contém
documentos ainda nao vistos. Cada documento pode ser avaliado separadamente,
em vista que as atribuicbes de tdpicos para um documento sdo independentes das
atribuicoes de tépicos para todos os outros documentos. Dessa forma, com evidéncia
empirica os autores demonstraram que o método de perplexidade proposto fornece
uma métrica clara para avaliar a performance de uma modelagem de tépicos relativa a
outros modelos.

Todavia, ressalta-se que apesar dessa ser uma boa escolha para medir a quali-
dade, ela ndo oferece bons resultados no que tange a interpretacdo humana. Chang
et al. (2009) mostram que a perplexidade por si ndo esclarece se os tépicos gerados
sao coerentes e interpretaveis por humanos, pois esta nao captura a relacao entre
palavras em um tdpico ou tépicos de um documento. Os autores observaram que a
medida que a pontuacao de perplexidade aumenta, a interpretabilidade humana dos
topicos piora.

4.1.2 Distancia de tépicos

Na clusterizacao de topicos, 0 niumero de topicos é crucial para o desempenho.
Entretanto, encontrar um valor apropriado de topicos ndo é uma tarefa trivial. Cao et al.
(2009) propde um método para identificar a distancia de tdpicos baseado na densidade.
Os autores constataram que ao mapear o processo de geracao de um novo topico, as
palavras que conectam varios topicos provavelmente gerardao os novos tépicos. Além
disso, a distancia ndo é apenas determinada pelo tamanho do conjunto de dados,
ha também a sensibilidade das correlacdes inerentes a colegdo de documentos. Ao
computar a densidade de cada tépico, encontra-se os mais instaveis, e iterativamente
atualiza-se a quantidade de tépicos até atingir um modelo estavel. Em suma, a distan-
cia de topicos refere-se a medida de semelhanga entre dois topicos em um espago
multidimensional.

Numa avaliacdo de distancia entre os topicos, quando os valores retornados
séo baixos, significa que os tépicos sdo semanticamente semelhantes ou préximos
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uns dos outros. Essa proximidade pode indicar que os topicos tém muitas palavras
ou conceitos em comum, sugerindo que os tépicos podem ser redundantes ou que
o modelo ndo conseguiu separar adequadamente os tépicos distintos presentes nos
dados.

Por outro lado, quando a distancia de topicos é alta, isso implica que os topicos
sdo semanticamente distintos e bem separados. Isso € desejavel em um modelo de
topicos por indicar que os topicos aprendidos capturam diferentes aspectos ou temas
presentes nos dados e ndo ha sobreposicdo excessiva entre os topicos. Uma maior
distancia de tdpicos geralmente sugere que o modelo pode identificar e representar
adequadamente a estrutura latente nos dados.

No entanto, a preferéncia por distancia de tdpicos alta ou baixa em modelagem
de topicos pode depender dos objetivos especificos e das caracteristicas do conjunto
de dados. No caso de uma anadlise exploratéria dos textos, onde o objetivo é explorar
e identificar temas distintos em um conjunto de dados, tépicos bem separados podem
fornecer ideias mais claras e Uteis. Ja no caso de uma analise de subtemas, onde se
analisa as nuances em um tema mais amplo, a distancia de topicos mais baixa pode
ajudar a identificar esses subtemas.

O método é baseado em estatisticas de todo o corpus, sem extensdes para
amostras de fontes externas. A similaridade por cosseno € usada como indicador de
coesao entre textos, para medir a correlagao entre topicos. Em seguida, adota-se no
método o conceito apresentado por Ester et al. (1996), de clusterizagdo baseada na
densidade para selecionar adaptativamente o nimero de tdpicos, com base na densi-
dade dos tépicos. A ideia de clusterizacdo baseado na densidade € que a similaridade
sera a maior possivel no intra-cluster, mas a menor possivel entre clusters distintos.

Assim, identifica-se a melhor estrutura de tépicos, dado que um tdpico é um
cluster seméantico. Uma maior similaridade no intra-cluster mostra que esse cluster
representa um significado mais interpretavel, e uma similaridade menor entre clusters
significa que a estrutura de topicos é mais estavel. Os experimentos mostram que o
método é efetivo, e performa melhor quando a similaridade por cosseno entre tépicos
atinge o minimo.

4.1.3 Divergéncia-KL simétrica

Baseado na divergéncia de Kullback-Leibler, Arun et al. (2010) apresentam uma
medida de dissimilaridade entre duas distribuicdes de probabilidade. O algoritmo de
modelagem de tépicos é interpretado como um mecanismo de fatorizacdo de matriz,
onde o corpus é dividido em dois fatores matriciais.

A métrica de divergéncia-KL simétrica baseia-se na divergéncia de Kullback-
Leibler, uma medida nao simétrica que quantifica a diferenca entre duas distribuicoes
ao calcular o custo adicional de informag¢des necessarias para aproximar uma distri-
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buicdo pela outra. Entdo, a divergéncia-KL simétrica é obtida ao calcular a média das
divergéncias de Kullback-Leibler em ambas as direcdes (de P para Q e de Q para P,
sendo eles dois documentos distintos).

A divergéncia-KL simétrica € uma medida que compara duas distribuicbes de
probabilidade e é frequentemente utilizada no contexto de modelagem de topicos para
avaliar a dissimilaridade entre as distribuicées de probabilidade dos topicos.

Quando falamos de divergéncia-KL simétrica mais alta no contexto de mode-
lagem de tdpicos, estamos nos referindo a uma maior dissimilaridade entre as distri-
buicbes de probabilidade dos topicos. Em outras palavras, os topicos sao distintos
e abordam temas diferentes, sem muita sobreposi¢cdo de termos. Isso pode ser util
quando se deseja garantir que os topicos identificados sejam claramente separados e
representem diferentes areas de interesse.

Por outro lado, a divergéncia-KL simétrica mais baixa indica uma menor dis-
similaridade entre as distribuicbes de probabilidade dos tdpicos. Isso sugere que 0s
topicos compartilham termos e padrées semelhantes, o que pode ser interpretado
como uma maior similaridade entre os temas abordados. Uma divergéncia-KL simé-
trica baixa pode ser desejavel em situagcdes em que se espera encontrar tdpicos com
caracteristicas semelhantes, como ao analisar documentos relacionados a um tema
especifico.

Essa métrica é mais intuitiva e fornece uma medida mais balanceada de dissi-
milaridade por considerar as diferencas entre as distribuicdes de maneira simétrica,
garantindo que a divergéncia-KL simétrica entre P e Q seja igual a divergéncia-KL
simétrica entre Q e P. Essa propriedade € especialmente util ao comparar e avaliar
modelos e distribuicdes em diversos contextos, como na modelagem de topicos e
aprendizado de maquina.

Para isso, um método de fatorizagdo matricial divide uma matriz de frequéncia
de documentos M em duas matrizes M1 e M2 de ordem T x W e Dx T respectivamente,
onde T é o numero de tépicos, W é o tamanho do vocabulario do corpus e D o conjunto
de documentos. Assim, a calcula-se a divergéncia simétrica de Kullback-Leibler das
distribuicdes de valores singulares da matriz M1 e a distribuicdo do vetor L x M2 onde
L é um vetor 1 x D contendo os comprimentos de cada documento no corpus.

A eficiéncia da métrica é mostrada aplicando-a em conjuntos de dados reais e
sintéticos. Os testes mostram que as distribuicbes sdo comparaveis e ainda podem es-
timar um nimero adequado de topicos. Nesse caso, 0 numero de tdpicos considerado
ideal é qualquer numero em um pequeno intervalo que da a melhor precisao em um
conjunto de dados nao visto.
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4.1.4 Medidas de coeréncia

Um texto coerente permite o reconhecimento imediato de suas relagdes se-
manticas. Medidas de coeréncia de tépicos baseadas em palavras também sado comu-
mente usadas na avaliacdo de modelagens. Visto que os algoritmos de modelagem
descrevem os topicos encontrados como listas de palavras, a coeréncia determina a
interpretabilidade semantica dos topicos descobertos, isto é, como as palavras estéo
conectadas entre si (LAU; NEWMAN; BALDWIN, 2014).

O trabalho de Chang et al. (2009) analisou um problema de intrusdo de palavras
com avaliadores humanos. No teste, os avaliadores deveriam encontrar uma palavra
néo relacionada em meio a um conjunto de palavras caracterizando um tépico. Por fim,
constatou-se que a nocao humana de tdpicos coerentes nao correlaciona bem com a
perplexidade. A vista disso, os autores indicam a necessidade de empregar medidas
semanticas na andlise de qualidade do modelo de topico.

4.1.41 CUMASS

Mimno et al. (2011) apresentam uma métrica de avaliagdo automatizada para
identificar topicos sem depender de conhecimento além dos dados de treinamento.
Para isso, aplica uma probabilidade logaritmica condicional de palavras, estimada com
base nas frequéncias dos documentos do corpus original (Cypass)-

Essa métrica de coeréncia baseia-se apenas em estatisticas de co-ocorréncia
de palavras coletadas do corpus que esta sendo modelado e ndo depende de um
corpus externo de referéncia. O desempenho da métrica Cjass implica que néo
importa a diferenca entre a probabilidade conjunta de um par de palavras, mas sim
a probabilidade condicional de cada uma das palavras de classificacdo mais alta no
topico.

A coeréncia Cyass € uma métrica que avalia a qualidade dos topicos gerados
ao medir o quéo coerentes sao as palavras em um topico. Ela faz isso calculando a
média do logaritmo das razdes entre a coocorréncia de pares de palavras do topico
e a frequéncia de cada palavra individualmente. Essa métrica se baseia na premissa
de que palavras que ocorrem juntas com frequéncia no corpus devem compor topicos
coerentes.

No contexto da modelagem de topicos, resultados mais altos para a métrica
Cumass indicam maior coeréncia entre as palavras do topico, 0 que sugere que 0
algoritmo identificou com sucesso relagées semanticas e estruturais relevantes entre
as palavras. Por outro lado, resultados mais baixos para essa métrica indicam menor
coeréncia entre as palavras do tépico, o que pode sugerir que o algoritmo nao capturou
relagdes significativas e, portanto, pode ter gerado tdépicos menos interpretaveis e uteis.

Em geral, é desejavel obter alta coeréncia Cyass Na modelagem de topicos,
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pois isso indica topicos com palavras semanticamente relacionadas e, portanto, mais
interpretaveis e Uteis. A coeréncia alta é particularmente importante é quando os
tépicos gerados sdo usados para analises e tomada de decisdes, como em analise
de sentimentos, recomendacgao de conteldo ou classificacdo de documentos. Nesses
casos, topicos coerentes facilitam a compreenséao e interpretacao dos resultados pelos
usuarios ou por outros sistemas.

No entanto, ressalta-se que, em algumas situagdes, uma coeréncia Cypass
baixa pode ser aceitavel ou até mesmo desejavel. Por exemplo, ao explorar novas areas
de pesquisa ou analisar conjuntos de dados com relagées semanticas ndo obvias entre
palavras, uma baixa coeréncia pode revelar topicos inesperados e interessantes que
podem levar a novas visdes e abordagens. Além disso, em cenarios onde a geracao
de topicos é mais focada em encontrar padrées de distribuicdo de palavras em vez
de identificar topicos semanticamente coerentes, uma coeréncia mais baixa pode ser
aceitavel.

Para avaliar a capacidade da coeréncia Cyass. Mimno et al. (2011) replicaram
a avaliacao de “intrusédo de palavras” originalmente introduzida por Chang et al. (2009).
Dez avaliadores humanos deveriam identificar palavras intrusas em um conjunto de
topicos previamente examinados. Nesta tarefa, uma das dez palavras de um tépico
€ substituida por outra palavra, selecionada aleatoriamente do corpus. Em tépicos
classificados como coerentes os avaliadores conseguiram detectar a palavra intrusa
com alta precisdo. Em topicos ruins a precisdo de deteccao de intrusos foi baixa, com
frequéncias semelhantes. Os resultados sugerem ser mais dificil detectar intrusos em
topicos com baixa coeréncia.

Com isso, determinou-se o seguinte: (1) ha uma classe de topicos de baixa quali-
dade que nao podem ser detectados usando testes de intruséo de palavras existentes,
mas que podem ser identificados de forma confiavel usando uma métrica baseada
em estatisticas de co-ocorréncia de palavras; (2) é possivel elevar a pontuacao geral
de coeréncia dos tépicos, mesmo para os dez piores, a0 mesmo tempo em que se
preserva a capacidade de detectar os tdpicos ruins, sem depender de dados semi-
supervisionados ou fontes externas de referéncias. Embora informacdes adicionais
possam ser Uteis, elas ndo sdo necessarias.

4142 Cyoy

O trabalho de O’Callaghan et al. (2015), analisa e compara tépicos encontrados
por variantes populares de algoritmos tradicionais em varios corpus. A coeréncia foi
aferida usando uma combinacao de medidas existentes e novas, incluindo uma base-
ada em semantica distributiva. Para isso, os autores compilaram seis corpus, novos € ja
existentes, contendo documentos que haviam sido manualmente anotados em classes,
incluindo artigos de noticias online da BBC, do Guardian e do New York Times, além
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do conteudo de artigos da Wikipedia. Para calcular as frequéncias de co-ocorréncia,
usou-se o corpus sendo modelado, em vez de se basear em um corpus de referéncia.

A coeréncia Cyyoy € uma métrica que avalia a qualidade dos topicos gerados
por modelos de tdpicos, considerando a similaridade semantica entre as palavras
mais representativas de cada tdpico. Ela utiliza vetores Word2Vec, representacoes
vetoriais de palavras que capturam informag¢des semanticas e contextuais, para calcular
a similaridade entre as palavras. Para calcular a coeréncia Cyy»y/, utiliza-se um modelo
Word2Vec (MIKOLQV et al., 2013), onde vetores de palavras mais representativas de
um tépico sado obtidos. Em seguida, a similaridade de cosseno entre os pares desses
vetores é calculada com um modelo Skip-gram, e a média dessas similaridades é
tomada como a medida de coeréncia Cyy»|, para o topico em questao.

No contexto da modelagem de topicos, resultados mais altos de coeréncia
Cwo2y indicam tépicos mais coerentes e significativos, pois as palavras representa-
tivas estdo mais fortemente relacionadas semanticamente. Isso facilita a interpretacéao
e a identificacao do tema subjacente do tépico. Ja resultados mais baixos de coeréncia
Cwoy apontam para topicos menos coerentes e possivelmente mais dificeis de enten-
der, pois as palavras representativas ndo compartilham relagdes semanticas claras ou
fortes.

Na modelagem de tépicos, geralmente, a coeréncia Cyyo\, alta é mais desejavel
em quase todos os contextos, por indicar que os tdpicos gerados sao mais coeren-
tes e semanticamente relacionados, tornando-os mais interpretaveis e Uteis. Topicos
coerentes podem melhorar a analise de documentos, agrupamento, recuperacéo de
informagdes e outras aplicagdes que envolvam a organizacdo e a compreensao de
grandes conjuntos de textos.

No entanto, pode haver contextos especificos em que Cy»\, mais baixa seja
desejavel. Por exemplo, em situacées onde os documentos sao intencionalmente com-
postos por palavras nao relacionadas ou tém misturas de tépicos muito distintos, a
coeréncia mais baixa pode ser um sinal de que o modelo de tépicos esta capturando
corretamente essas diferencas. Além disso, em cenarios exploratérios, onde o obje-
tivo é identificar tdpicos inesperados ou nao convencionais, uma Cyyo\, mais baixa
pode sugerir a presenca de topicos incomuns que merecem uma investigacao mais
aprofundada.

Essa ferramenta fornece dois algoritmos baseados em rede neural para estimar
representacdes de palavras em um espago vetorial: continuous bag-of-words, onde a
palavra atual é prevista com base em seu contexto; e Skip-gram, que prevé palavras
de contexto com base na palavra atual. Descobriu-se que essas abordagens geram
vetores de palavras que codificam explicitamente regularidades linguisticas de grandes
quantidades de dados de texto ndo estruturados (MIKOLQV et al., 2013). Portanto, sao
apropriados para uso com um grande corpus de referéncia na andlise da coeréncia do
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topico.

Observou-se que um papel fundamental é desempenhado pela estratégia de
ponderacéo de termos associada, onde modifica¢gdes no pré-processamento do termo
do documento e no pos-processamento do termo descritor podem produzir resultados
nitidamente diferentes. Por fim, os autores constataram que independente da técnica
de modelagem de topicos empregada, é essencial uma leitura atenta de quaisquer
topicos gerados.

4.2 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas as métricas de avaliacao selecionadas para
avaliar o desempenho dos algoritmos de modelagem de tépicos analisados neste
trabalho. As métricas foram escolhidas da literatura com base em suas capacidades
de avaliar determinados aspectos de cada modelo, além de terem sido amplamente
empregadas em outras pesquisas como forma de afericao de desempenho para algo-
ritmos de modelagem.

Para este trabalho, mostrou-se necessario priorizar as métricas de avaliacao
que ndo usam conhecimento externo. Visto que este trabalho envolve textos de mi-
dias sociais em portugués sobre COVID-19, a deficiéncia de bases de dados dessa
categoria e idioma impediram que uma fonte de conhecimento externo com qualidade
comprovada pudesse ser utilizada para as avaliagdes propostas nessa pesquisa.
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5 PROCEDIMENTOS DE ANALISE DOS ALGORITMOS

5.1 INTRODUGAO

As plataformas de midia social desempenham um papel fundamental como pal-
cos para debates acerca de eventos de grande repercussao. O Twitter, em particular, &
projetado para incentivar os usudrios a discutir e expressar suas opiniées sobre temas
em destaque (SANTAELLA; LEMOS, 2010). De acordo com as autoras, a singular
dindmica do Twitter possibilita a rapida e viral disseminacéo de ideias, refletindo os
pensamentos e ideias de um amplo publico engajado nas discussdes. Nesse contexto,
o conteudo gerado nessas plataformas pode representar a voz coletiva dos usuarios,
enfatizando a importancia da andlise dessas interacées para a compreensao das dina-
micas comunicacionais contemporaneas.

Ao longo dos anos, o Twitter tem se mostrado uma fonte crucial para minera-
dores de dados e linguistas interessados em obter dados reais de midias sociais. A
estrutura de microblogging da plataforma possibilita que qualquer evento possa ser
compartilhado e comentado entre seus usuarios em pouco tempo apds seu aconte-
cimento. Posteriormente, todas essas discussdes ficam disponiveis publicamente na
plataforma, desde que as mensagens nao sejam excluidas em algum momento.

O conteudo dos textos publicados pelos usuarios tem o potencial de revelar
suas reagdes aos acontecimentos e suas posi¢cdes em relagdo aos eventos. Isso abre
novas oportunidades para identificar os temas que permeiam as discussodes realizadas
online. Nesse sentido, a modelagem de topicos surge como um método amplamente
utilizado para analisar grandes volumes de texto, extraindo informagdes ocultas. Seu
proposito é identificar conjuntos de palavras semanticamente relevantes presentes no
corpus de textos, ou seja, os tdpicos em destaque.

Considerando a maneira rapida e concisa com que as pessoas compartilham
suas ideias nas midias sociais, é importante considerar a abordagem adequada para
inferir topicos nesse contexto. Varios estudos na literatura tém proposto solugbes para
lidar com desafios como a esparsidade dos dados, que € inerente a esse tipo de
conteudo. No entanto, muitas pesquisas ainda utilizam algoritmos tradicionais, como o
LDA, para a modelagem de tépicos em textos curtos.

Nesse sentido, o objetivo deste estudo foi analisar diversos algoritmos de mode-
lagem de tépicos, comparando a qualidade e coeréncia dos topicos gerados em trés
cenarios de conjuntos de dados com caracteristicas distintas. O foco foi investigar o
desempenho de diferentes técnicas de modelagem ao analisar textos originados de
midias sociais. Dessa forma, busca-se contribuir para o desenvolvimento de solucdes
mais eficientes na inferéncia de tépicos em textos curtos presentes nessas plataformas.

Desta forma, foi estabelecido um esquema para analisar os topicos de interesse
nas discussodes online sobre COVID-19, especificamente provenientes da plataforma
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do Twitter. Para realizar a modelagem de tdpicos nos textos dessa plataforma de midia
social, o processo foi dividido em quatro etapas: (1) coleta dos dados da plataforma;
(2) selecdo de amostras dos dados coletados a serem utilizados; (3) aplicacdo de uma
série de tratamentos nos documentos selecionados e; (4) aplicacao do algoritmo para
modelagem dos tépicos. Estas etapas sdo descritas nas se¢des seguintes.

5.2 COLETA E SELEGAO DE TEXTOS

Para este estudo, utilizou-se um conjunto de dados reais visando comparar 0os
algoritmos de modelagem de tépicos. Foi utilizado um conjunto de publicacbées em
portugués coletados do Twitter, os quais foram formados a partir da selecdo de termos,
hashtags e palavras-chave associadas a discussées relacionadas a COVID-19.

A criacdo desse conjunto deu-se a partir do trabalho de Banda et al. (2021),
que coletou e reuniu tuites publicados pelos usuérios do Twitter em tempo real. Desde
janeiro de 2020, foram coletados mais de um bilh&o de tuites relacionados a COVID-19
em mais de 60 idiomas, inclusive em portugués. Os autores coletaram tuites com base
em termos e hashtags associadas a COVID-19, como #coronavirus, #corona, #COVID-
19, entre muitos outros. Com a evolugao da pandemia novos termos surgiram e foram
incorporados ao processo de pesquisa do trabalho. Todos os tuites elegiveis foram cole-
tados e processados para um formato que pudessem ser compartilhados, conforme as
politicas de privacidade do Twitter. Outros pesquisadores contribuiram pontualmente
na construgdo do conjunto de dados, especialmente em idiomas ndo-inglés e com
dados do inicio da pandemia, quando ainda ndo havia uma coleta dedicada de tuites.

A escolha de utilizar o Twitter como fonte de dados baseou-se na vasta colecao
de textos curtos gerados pelos usuérios, que permite a extracao de uma quantidade
significativa de textos reais. Além disso, 0 uso de hashtags e outros recursos de indexa-
cao da plataforma possibilitaram a coleta de textos relacionados a temas especificos.

Apés a coleta dos dados, foram selecionados apenas os tuites em portugués
no periodo de 1 de margo de 2020 até 1 de marco de 2021. Considerando que retuites
sao republicacdes de outros tuites, eles ndao foram considerados para essa pesquisa.

5.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Um passo critico na analise textual € o pré-processamento do texto. Esse pro-
cedimento envolve uma série de acdes para limpar e normalizar o texto para remover
possiveis ruidos e maximizar a qualidade dos resultados. Normalmente, os textos sao
carregados de elementos desnecessarios para uma analise automatizada e isso se
da especialmente em midias sociais que possuem elementos textuais que néo se
aproveitam para a modelagem de topicos, como mengdes a usuarios, ou URLs.
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O pipeline de pré-processamento comegou convertendo todos os documentos
para letras minusculas, exceto para termos escritos completamente em letras maiuscu-
las com comprimento de dois ou mais caracteres. Para essa filtragem consideram-se
elementos como: simbolos de hashtag; mencgdes a usuarios; URLS; caracteres que
nao fazem parte da tabela ASCII; caracteres especiais; pontuacao; stop words (néo
contribuem no significado semantico das mensagens); tags HTML; emojis e outros sim-
bolos nao-alfanuméricos; niumeros isolados, palavras repetidas no mesmo documento.

Além disso, uma das caracteristicas gramaticais da lingua portuguesa e outros
idiomas, séo as diversas formas e variagdes que cada palavra pode possuir. Termos
como ‘“infectados” e “infectada” representam uma Unica ideia, contudo, na pratica,
sao consideradas elementos distintos no momento da modelagem de tdpicos. Para
contornar esse problema, a lematizagdo analisa cada palavra individualmente para
reduzi-la ao seu radical, retirando as inflexdes e resultando em uma palavra valida
na gramatica (DE LUCCA; NUNES, 2002). Assim, ambos “infectada” e “infectados”
resultam em “infectado”. Dessa forma, todos os termos do corpus foram reduzidos aos
seus respectivos lemas, excluindo as palavras totalmente maiusculas.

Palavras que aparecem com pouca frequéncia no conjunto de textos sdo consi-
deradas irrelevantes, portanto, sao filtradas. Enquanto as palavras que aparecem com
alta frequéncia, acima de 60% dos documentos, também precisam ser removidas, pois
estas interferem diretamente no resultado da modelagem. Visto que aparecem muito
em varios documentos, elas sédo interpretadas como semanticamente relevantes em
varios topicos e no fim sao “beneficiadas” em diversos deles.

E possivel que o resultado do pré-processamento faca o contetido de alguns
documentos ficarem iguais. Nesse caso, nao ha necessidade de analisar mensagens
repetidas, especialmente as advindas de midias sociais onde usuarios e agentes au-
tomatizados disseminam SPAM que potencialmente interfere no resultado da analise
de texto (LEDFORD, 2020). Para criar condicdes comparaveis para todos os métodos
testados, os mesmos textos igualmente pré-processados foram usados por todos os
algoritmos testados.

5.4 MATERIAIS

Este capitulo relata os materiais utilizados para essa pesquisa. Os 16 algoritmos
foram implementados usando a linguagem de programacao Python 3.9.7, sendo que
para alguns casos as bibliotecas Gensim (LDA, LSA), scikit-learn (NMF) e Bitermplus
(BTM) ja forneciam implementac¢des para algum método. Além disso, foi necessario
implementar estratégias de otimizacao como paralelizacao e matrizes esparsas para
viabilizar o funcionamento dos algoritmos.

Essas acgbes foram necessarias, pois os algoritmos de modelagem de tépicos
possuem, em geral, um custo computacional elevado. Para mensurar a complexidade
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de tempo para cada método, considera-se o numero de iteracdes (10 em todos os
casos), o numero de documentos (3.941.033), numero de tdpicos (variou de 10 a 100),
e numero de palavras (37.463.729). Nesse caso, a complexidade de tempo total &€
O(n_iter x n_docs x n_topicos x n_palavras). Além disso, alguns algoritmos ainda
possuem caracteristicas proprias que adicionam ainda mais para a complexidade.

Para executar os algoritmos, a maquina utilizada possui um processador Intel
Core i7-10750H com 12 nucleos e 16 GB de RAM.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, é apresentada uma discussao a respeito dos resultados obtidos
na apuracao dos algoritmos de modelagem de tépicos analisados neste trabalho. A
discussao abrange uma visao geral sobre os resultados obtidos para cada métrica, com
andlises de tendéncias gerais e estabilidade dos algoritmos observadas nos resultados,
e comparacgao entre as categorias de algoritmos. Os resultados individuais de cada
avaliacao estao detalhadamente expostos no Apéndice A.

O objetivo desse capitulo é entender o desempenho geral dos algoritmos em
um contexto mais amplo ao identificar as diferencas dos algoritmos em termos de
performance, e como as mudangas de parametro os afetaram. Em seguida, € feita uma
andlise sobre relacdes notaveis entre a distancia de tépicos e divergéncia-KL simétrica
em alguns casos. E por fim, uma se¢cdao com consideragdes gerais sobre os resultados
obtidos no estudo.

6.1 PERPLEXIDADE

A métrica de perplexidade é uma medida quantitativa usada para avaliar a quali-
dade de modelos probabilisticos de linguagem, como os algoritmos de modelagem de
topicos. O principio fundamental da perplexidade € medir 0 quédo bem o modelo conse-
gue prever um conjunto de dados de teste, comparando as probabilidades atribuidas
pelo modelo as palavras reais nesse conjunto.

Em outras palavras, a perplexidade mede a incerteza do modelo ao fazer pre-
visdes, e um valor menor de perplexidade indica um modelo mais bem ajustado e
eficiente na previsao das palavras em um conjunto de dados desconhecido.

Tendéncia geral: em todas as categorias a perplexidade tende a aumentar a
medida que o numero de tépicos aumenta. Isso mostra que a qualidade do ajuste do
modelo diminui @ medida que mais tépicos sdo adicionados, pois mais topicos podem
levar a uma maior complexidade no ajuste do modelo. No entanto, ressalta-se que a
taxa de aumento da perplexidade varia entre os algoritmos e categorias.

Estabilidade dos algoritmos: todos os algoritmos apresentam um crescimento
estavel em termos de perplexidade, a medida que o numero de topicos aumenta. Al-
guns casos se destacam, como o NQTM (baseado em DMM) e o PTM (baseado em
autoagregacao), que mostram um aumento mais lento na perplexidade em compara-
cao com outros algoritmos em suas respectivas categorias. Isso sugere que esses
algoritmos podem ser mais robustos em relacdo as mudangas no numero de topicos.
Dado que as avaliagdes foram realizadas 10 vezes em cada algoritmo, os resultados
de cada uma foi representada como intervalos na Figura 16.

Para representar as variagdes de resultados de cada algoritmo, as linhas na
Figura 16 representam o menor valor observado em suas extremidades esquerdas, e 0
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Figura 16 — Intervalos de perplexidade.
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maior valor na extremidade direita. Para cada categoria de algoritmo, seus respectivos
intervalos estao representados com as linhas pretas, e o conjunto de algoritmos da
mesma categoria possui uma cor unica.

Os algoritmos Tradicionais variaram de 8,6 a 11,3; os baseados em DMM tiveram
variacéo de 8,4 a 10,2; os de autoagregacao apresentaram 7,9 a 9,8; enquanto os de
coocorréncia global variaram de 7,6 a 9,2.

Comparacao entre categorias: os algoritmos baseados em autoagregacao e
coocorréncia global tendem a ter valores de perplexidade menores em comparagao
aos algoritmos tradicionais e baseados em DMM. Isso indica que os modelos baseados
em autoagregacao e coocorréncia global podem se ajustar melhor aos textos curtos
em comparagao com os outros dois tipos de modelos.

Algoritmos com menor perplexidade: dentro de cada categoria, foram identi-
ficados os algoritmos com menor perplexidade:

« Tradicionais: LDA

» Baseados em DMM: NQTM

+ Baseados em autoagregacao: MIGA, PTM

» Baseados em coocorréncia global: MTM, NBTMWE

Algoritmos com maior perplexidade: ha também os algoritmos com maior
perplexidade:
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* Tradicionais: NMF
+ Baseados em DMM: DMM
» Baseados em autoagregacéo: SATM

» Baseados em coocorréncia global: BTM

Em resumo, observou-se que os algoritmos baseados em autoagregacéo e
coocorréncia global tendem a generalizar melhor seus modelos em comparacao aos
algoritmos tradicionais e baseados em DMM. Apesar disso, um comportamento notavel
entre todos os algoritmos foi 0 aumento da perplexidade conforme aumentava o nimero
de topicos gerados. Esse comportamento condiz com o que foi observado por Hagen
et al. (2015), que constatou um desempenho semelhante na distribuicdo de palavras
nos tépicos, que se tornava menos focada e menos distinta conforme aumentou a
complexidade do modelo.

6.2 DISTANCIA DE TOPICOS

A métrica de distancia de tdpicos € uma medida quantitativa que avalia a simi-
laridade entre dois tépicos em um espag¢o multidimensional. Essa métrica pode ser
utilizada para analisar e comparar a qualidade de modelos de tépicos, identificando a
separacao média entre os topicos aprendidos. A distancia de tépicos auxilia na interpre-
tacdo dos resultados de modelagem de tépicos, fornecendo uma compreensao mais
clara da estrutura latente descoberta nos dados e ajudando a identificar redundancias
ou sobreposicdes entre os topicos aprendidos.

Uma distdncia menor entre os tdpicos indica que eles sdo semanticamente
semelhantes, enquanto uma distancia maior sugere que o0s tépicos sao distintos e bem
separados.

Tendéncias gerais: os resultados mostram que os algoritmos de autoagrega-
cao e coocorréncia global sdo mais propensos a produzir tépicos distintos. Em geral,
observou-se que os esses algoritmos apresentam valores mais altos de distancia de
topicos, enquanto os algoritmos tradicionais e baseados em DMM tenderam a valores
mais baixos.

Estabilidade dos algoritmos: a Figura 17 mostra os intervalos de Distancia de
cada algoritmo.

Os algoritmos tradicionais (exceto LDA) e baseados em DMM se mostraram
mais estaveis na geracao de topicos ao apresentarem variacdées menores nos resulta-
dos, com variagdes de 0,05 a 0,16 e 0,16 a 0,26 respectivamente. Por outro lado, os
algoritmos LDA, baseados em autoagregacao (variacao de 0,25 a 0,47) e coocorréncia
global (variacéo de 0,10 a 0,64) apresentaram uma variacao maior nas distancias.

Comparacao entre categorias: os algoritmos Tradicionais apresentaram valo-
res de distancia de topicos relativamente baixos. Os baseados em DMM mostraram
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Figura 17 — Intervalos de distancia de topicos.
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um aumento na distancia de tépicos em comparag¢ao com os Tradicionais. Os algorit-
mos baseados em coocorréncia apresentaram distancias de tdpicos ainda mais altas,
especialmente o BTM. Os outros algoritmos obtiveram uma variacdo maior entre o0s
resultados. Por fim, os algoritmos baseados em autoagregagédo apresentaram, em ge-
ral, as maiores distancias de topicos entre todas as categorias. Apesar disso, o BTM
(coocorréncia) mostrou o maior desempenho individual, mantendo a consisténcia em
todas as quantidades de tépicos.

Algoritmos com maior distincao de tépicos: dentro de cada categoria, em ge-
ral, os algoritmos que apresentaram maior distancia entre topicos, (e, portanto, topicos
mais distintos) sao:

+ Tradicionais: NMF
» Baseados em DMM: DMM, GPU-PDMM
» Baseados em autoagregacao: PTM

» Baseados em coocorréncia global: BTM, WNTM

Algoritmos com menor distincao de topicos: em geral, os algoritmos que
apresentam menor distancia entre tdpicos (e, portanto, tépicos mais semelhantes) sao:

» Tradicionais: PLSA
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» Baseados em DMM: NQTM, LapDMM
» Baseados em autoagregacao: SATM, CRFTM

» Baseados em coocorréncia global: MTM, NBTMWE

Em resumo, os algoritmos Tradicionais e baseados em DMM se mostraram mais
estaveis quanto a distancia de topicos. Os Tradicionais, em especial, usam abordagens
classicas que compartilham entre si muitas caracteristicas semelhantes na geragéao
dos topicos (ALGHAMDI; ALFALQI, 2015; KHERWA; BANSAL, 2019). Essas seme-
lhangas estruturais dos algoritmos se refletiram nos resultados, onde em varios casos
esses apresentaram performances semelhantes. Ainda assim, apesar da maior sen-
sibilidade aos ajustes do modelo e dos parametros, os baseados em autoagregacgao
e coocorréncia global mostraram desempenho maior, isto €, maior distancia entre os
topicos gerados por eles.

6.3 DIVERGENCIA-KL SIMETRICA

A métrica de divergéncia-KL simétrica € uma medida de dissimilaridade entre
duas distribuicoes de probabilidade. Baseia-se na divergéncia de Kullback-Leibler, uma
medida nao simétrica que quantifica a diferenca entre duas distribuicées ao calcular o
custo adicional de informagdes necessarias para aproximar uma distribuicéo pela outra.
Essa propriedade € especialmente util ao comparar e avaliar modelos e distribui¢coes
em diversos contextos, como na modelagem de topicos.

Um valor de divergéncia-KL simétrica mais alta significa uma maior dissimila-
ridade entre as distribuicdes de probabilidade dos topicos, onde os tdpicos sdo mais
distintos e abordam temas diferentes, sem muita sobreposicdo de termos. Por outro
lado, a divergéncia mais baixa indica uma menor dissimilaridade entre as distribuigbes,
com topicos compartilhando termos e padrbes semelhantes.

Tendéncias gerais: em geral, os tdpicos gerados pelos algoritmos baseados em
autoagregacao e o BTM (coocorréncia) mostraram-se mais distintos, por apresentarem
valores mais altos de divergéncia. Por outro lado, os Tradicionais apresentaram os
valores mais baixos de divergéncia, enquanto os algoritmos baseados em DMM e
coocorréncia global (exceto BTM) obtiveram valores medianos.

Estabilidade dos algoritmos: em geral, os algoritmos tradicionais e baseados
em DMM apresentaram pouca variagdo individual em seus valores de divergéncia,
conforme mostra a Figura 18.

Apesar do desempenho individual desses algoritmos serem estaveis, os Tradi-
cionais em sua totalidade abrangeram um intervalo maior de divergéncia, sendo ele
0,46 a 0,54, enquanto os baseados em DMM apresentaram variagéo de 0,57 a 0,61.
Os algoritmos de autoagregacao também mostraram estabilidade, com variacao de
0,67 a 0,70 embora alguns, como CRFTM e PTM, tiveram uma variacao ligeiramente
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Figura 18 — Intervalos de divergéncia-KL simétrica.
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mais acentuada que os outros. Por fim, os algoritmos baseados em coocorréncia glo-
bal apresentam maior variagao nos valores de divergéncia, sendo de 0,58 a 0,70. O
WNTM e o MTM, em particular, apresentam uma tendéncia decrescente nos valores
de divergéncia ao longo das iteracdes.

Comparacao entre categorias: os algoritmos Tradicionais apresentaram va-
lores de divergéncia similares, com LDA mostrando valores ligeiramente mais altos
que os outros. Ja os algoritmos baseados em DMM, tém valores de divergéncia um
pouco maiores que os algoritmos tradicionais, com o NQTM apresentando os valores
mais altos na categoria. Os algoritmos baseados em autoagregacao tém valores sig-
nificativamente mais altos em comparagcao com as categorias anteriores. Por fim, os
algoritmos baseados em coocorréncia global apresentam valores de divergéncia simi-
lares aos de autoagregacado, mas que variam amplamente, como o BTM e o WNTM,
que apresentaram valores mais altos, enquanto o NBTMWE tem valores mais baixos.

Algoritmos com maior divergéncia de tépicos: em cada categoria, em geral,
os algoritmos que apresentaram maior divergéncia entre tépicos, sao:

» Tradicionais: LDA
* Baseados em DMM: NQTM

» Baseados em autoagregacao: PTM
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» Baseados em coocorréncia global: WNTM

Algoritmos com menor divergéncia de topicos: ha também os algoritmos
que apresentaram os menores valores de divergéncia, sendo eles:

 Tradicionais: LSA, NMF
» Baseados em DMM: LapDMM
» Baseados em autoagregacéao: CRFTM, PTM, MIGA

» Baseados em coocorréncia global: NBTMWE

Em resumo, os algoritmos baseados em autoagregacao e o BTM (coocorréncia)
possuem os valores mais altos, indicando maior dissimilaridade entre os tépicos, en-
quanto os Tradicionais tém valores menores. O NMF apresenta os menores valores de
divergéncia-KL simétrica entre todos os algoritmos observados, com alta similaridade
entre os tépicos gerados. Observou-se também a estabilidade dos algoritmos, com os
tradicionais e baseados em DMM mostrando-se mais estaveis, e os baseados em coo-
corréncia global, novamente, com maior sensibilidade as variagcdes do hiperparametro
ao apresentar grandes flutuacdes nos valores de divergéncia-KL simétrica.

6.4 COERENCIA Cypass

A coeréncia Cyass € uma medida quantitativa usada para avaliar a qualidade
dos tépicos gerados por algoritmos de modelagem de tépicos. Ela se baseia na ideia
de que tépicos coerentes devem conter palavras que ocorrem juntas com frequéncia
no corpus. A Cyuass calcula a média do logaritmo das razdes entre a coocorréncia
de pares de palavras do tépico e a frequéncia de cada palavra individualmente. Essa
métrica é especialmente Util para comparar e selecionar modelos de topicos, ajudando
a identificar aqueles que geram tépicos mais interpretaveis e significativos.

Valores mais altos de Cyyass indicam maior coeréncia entre as palavras dos
topicos, sugerindo que o algoritmo capturou com sucesso relacbes semanticas e es-
truturais relevantes.

Tendéncias gerais: observou-se que os algoritmos baseados em coocorréncia
global, especialmente o BTM, apresentaram valores de coeréncia significativamente
mais altos, seguidos pelos algoritmos baseados em autoagregacdo. Os algoritmos
Tradicionais e baseados em DMM tém valores de coeréncia mais baixos e semelhantes
entre si, sendo os Tradicionais ligeiramente menores.

Estabilidade dos algoritmos: os algoritmos Tradicionais e baseados em DMM
apresentaram uma estabilidade notavel em termos de valores de coeréncia, com pe-
quenas variagdes entre diferentes execugdes, assim como ilustrado na Figura 19.

As variacdes estdo na faixa de 3,13 a 3,29 para os Tradicionais e 3,65 a 3,88
para os baseados em DMM. Os algoritmos baseados em autoagregacao mostram uma
tendéncia inicial de coeréncia mais alta, porém seguido de uma queda generalizada
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Figura 19 — Intervalos de coeréncia Cyass-
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que representa uma grande variacdo entre as execucdes. Suas variacdes sao de
3,61 a 4,50. Os algoritmos baseados em coocorréncia global, por outro lado, exibem
uma ampla gama de valores de coeréncia, indicando uma estabilidade menor e uma
sensibilidade maior aos dados e as condi¢des de treinamento, com variagdes na faixa
de 3,13 a7,73.

Comparacao entre categorias: entre os algoritmos tradicionais, o LDA e o
NMF exibiram valores de Cj1ass um pouco mais altos que o LSA e o PLSA, embora
todos os quatro apresentaram valores de coeréncia relativamente préximos entre si. Na
categoria baseada em DMM, o DMM e o GPU-PDMM tém valores de coeréncia mais
altos em comparagdo com NQTM e LapDMM, porém, a diferenca entre os algoritmos
dessa categoria é pequena. Os de autoagregacao se destacaram por apresentarem
valores de coeréncia significativamente mais elevados em comparagcao com outras
categorias. Especificamente, o SATM e o CRFTM possuem valores de coeréncia mais
altos, enquanto o PTM e o MIGA também apresentam valores mais altos, mas ndo tao
expressivos quanto os dois primeiros. Por fim, a categoria baseada em coocorréncia
global também apresenta valores de coeréncia mais elevados em relacdo aos Tradici-
onais e baseados em DMM, com destaque para o BTM, que apresentou as maiores
coeréncias nos tépicos gerados nesse estudo.
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Algoritmos com maior coeréncia C ;455 para cada categoria, foram identi-
ficados os algoritmos com maiores Cjass:

* Tradicionais: NMF
» Baseados em DMM: DMM
» Baseados em autoagregacao: SATM

» Baseados em coocorréncia global: BTM

Algoritmos com menor coeréncia Cjass: também foram identificados, para
cada categoria, os algoritmos com menores Cyyass:

* Tradicionais: LDA
» Baseados em DMM: NQTM, LapDMM
» Baseados em autoagregacao: PTM

» Baseados em coocorréncia global: WNTM, MTM, NBTMWE

Em resumo, os algoritmos baseados em coocorréncia global foram os mais coe-
rentes conforme a Cyass, seguidos pelos algoritmos baseados em autoagregagao,
enquanto os algoritmos tradicionais e baseados em DMM apresentaram desempenho
semelhantes e menores. A estabilidade dos algoritmos variou, sendo que os algoritmos
baseados em coocorréncia global foram, mais uma vez, os mais sensiveis, enquanto
os tradicionais e baseados em DMM foram mais estaveis.

O BTM, em particular, se destacou nessa avaliacdo. Isso pode ser explicado,
pois, essencialmente, ele usa os pares de palavras nos documentos para formar os
topicos (CHENG et al., 2014). Enquanto o Cyass mede o quanto os topicos foram
formados usando palavras que eram préximas de si no corpus. Os demais algoritmos
de coocorréncia possuem abordagens similares, contudo possuem outras solugdes
em suas composicdes que afetaram os resultados.

6.5 COERENCIA Cyyoy

A métrica de coeréncia Cyy»y € uma medida de coeréncia baseada no Word2Vec,
uma técnica de deep learning que gera representacdes vetoriais de palavras, consi-
derando o contexto em que elas aparecem. No contexto da modelagem de tépicos,
a coeréncia Cyyo\ quantifica a semelhanga semantica entre as palavras mais repre-
sentativas de um topico, calculando a média das similaridades de cosseno entre 0s
vetores Word2Vec das palavras.

Tépicos com valores de Cyy»y mais altos sédo considerados mais coerentes e
significativos, pois suas palavras representativas compartilham relagdes semanticas
mais fortes, enquanto tépicos com valores mais baixos de coeréncia Cyyoy S&0 menos
coerentes e podem ser mais dificeis de interpretar.
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Tendéncias gerais: observou-se que os topicos gerados pelos algoritmos ba-
seados em DMM e autoagregacao tenderam a apresentar mais coeréncia e relevancia
semantica, com valores mais altos de Cyy»o\, enquanto os algoritmos tradicionais e
baseados em coocorréncia mostram, em geral, valores mais baixos.

Estabilidade dos algoritmos: em geral, todos os algoritmos apresentaram uma
certa estabilidade em seus resultados, com variagcdes baixas nos resultados mesmo
com as mudancas no numero de tépicos, assim como mostra a Figura 20.

Figura 20 — Intervalos de coeréncia Cyyoy .
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No entanto, algoritmos como 0o WNTM e NBTMWE, apresentaram uma variagao
ligeiramente mais acentuada nos resultados, mostrando uma instabilidade em compa-
ragdo com outros algoritmos. De forma geral, os Tradicionais variaram de 0,57 a 0,58,
os baseados em DMM ficaram na faixa de 0,66 a 0,67, os de autoagregagao foram
de 0,64 a 0,67, enquanto os de coocorréncia global apresentaram variacéo de 0,64 a
0,68.

Comparacao entre categorias: os algoritmos tradicionais apresentaram valo-
res de coeréncia semelhantes entre si e relativamente baixos. Os baseados em DMM
apresentaram valores de coeréncia mais altos do que os algoritmos tradicionais e ba-
seados em coocorréncia. Entre eles, o GPU-PDMM e o LapDMM parecem ter valores
ligeiramente mais altos em comparagéo aos outros. Quantos aos baseados em autoa-
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gregacao, também apresentaram valores de coeréncia mais altos do que os algoritmos
tradicionais e baseados em coocorréncia. Nessa categoria, CRFTM apresenta os valo-
res de coeréncia mais altos. E os baseados em coocorréncia, exibem valores de Cyyoy
variados, mas geralmente mais baixos em comparacédo com os algoritmos baseados
em DMM e autoagregacao.

Algoritmos com maior coeréncia Cy»\/: dentro de cada categoria, os algorit-
mos que apresentaram maiores Cyyoy Sao:

+ Tradicionais: LDA
Baseados em DMM: GPU-PDMM, LapDMM

» Baseados em autoagregacao: SATM, CRFTM

» Baseados em coocorréncia global: NBTMWE

Algoritmos com menor coeréncia Cyy»\: também foram identificados, para
cada categoria, 0s algoritmos com menores Cyyoy:

+ Tradicionais: NMF
« Baseados em DMM: DMM, NQTM
» Baseados em autoagregacao: SATM

» Baseados em coocorréncia global: WNTM

Em resumo, a analise da coeréncia Cyyo\ sobre esses algoritmos mostrou
que, de maneira geral, os algoritmos baseados em DMM e autoagregacao apresen-
taram desempenho superior em comparac¢ao aos algoritmos tradicionais e baseados
em coocorréncia, gerando topicos com maior coeréncia Cy»y. Na comparagéo en-
tre as categorias, os algoritmos baseados em DMM e autoagregacao se destacaram,
apresentando valores de coeréncia superiores aos demais. Além disso, dentro de
cada categoria, existem algumas diferengas de desempenho entre os algoritmos in-
dividualmente, mas, em geral, essas diferencas sdo pequenas. Todos os algoritmos
apresentaram uma variacao relativamente baixa nos valores de coeréncia, indicando
que os resultados sdo consistentes entre diferentes configuragdes de parametros.

Os resultados obtidos com a Cyy»y foram os mais estaveis e semelhantes entre
si. Essa similaridade pode ser atribuida ao fato de que o Cyyo, utiliza vetores de pala-
vras pré-treinados, capturando assim informagdes semanticas globais (O’'CALLAGHAN
et al., 2015). Como resultado, essa coeréncia pode ser mais tolerante as diferencas
especificas de cada algoritmo, fornecendo uma visao mais unificada entre os desem-
penhos de algoritmos de uma mesma categoria, que compartilham técnicas comuns
entre todos para modelar os topicos.
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6.6 DISTANCIA E DIVERGENCIA

Este estudo apresenta uma apuracao dos desempenhos de diversos algorit-
mos de modelagem de tépicos ao serem aplicados em textos curtos advindos de
midias sociais. Para tanto, duas das cinco métricas utilizadas para realizar as medi-
cbes sao relacionadas a similaridade que os resultados dos algoritmos apresentam.
Nesse contexto, € possivel verificar o quao apropriada determinada técnica €, ao medir
a similaridade dos topicos gerados por um algoritmo.

Assim, a distancia dos topicos € usada como medida que quantifica o quao
distintos sao os tépicos gerados pelos algoritmos. Valores menores indicam que 0s
topicos sdo mais similares entre si, enquanto valores maiores indicam uma maior
diferenciacao entre os topicos. Portanto, a distancia de tépicos refere-se a capacidade
de um algoritmo de distinguir e separar tépicos distintos uns dos outros.

Ja a divergéncia-KL simétrica pode medir a qualidade da modelagem de tépicos.
A divergéncia quantifica a dissimilaridade entre duas distribuicdes de probabilidade
(neste caso, tépicos). Valores menores de divergéncia indicam que as distribuigdes
sdo mais semelhantes e, consequentemente, os tépicos gerados nao sao bem diferen-
ciados, levando a uma sobreposi¢do de conteudo e menos distingdo entre os topicos.
Por outro lado, valores maiores indicam uma maior diferenga entre as distribuicoes,
com tépicos mais especificos e bem definidos. Isso implica que os documentos asso-
ciados a esses tdpicos compartilham caracteristicas comuns e sdo mais facilmente
agrupados, o que geralmente é desejavel em uma andlise de tépicos.

Um algoritmo, por exemplo, pode apresentar um valor baixo de divergéncia e
um valor maior para distancia, em um caso especifico. Nesse caso, o algoritmo geraria
tépicos com distribuicdes de probabilidade muito semelhantes entre si, e, mesmo
assim, teria tépicos bem separados no espaco de caracteristicas. Isso nao significa
necessariamente que o algoritmo € bom ou ruim, mas indica que o algoritmo esta
capturando um aspecto especifico dos dados e ndo esta modelando a variagédo entre
os topicos idealmente.

Por isso, ao avaliar um algoritmo de modelagem de tépicos, é importante consi-
derar varias métricas € ndo basear a avaliagdo em uma unica métrica. Além disso, é
util comparar os resultados do algoritmo em questao com os de outros algoritmos para
obter uma compreensao mais completa de seu desempenho.

Nesse sentido, os algoritmos Tradicionais apresentaram valores relativamente
baixos de divergéncia-KL simétrica, indicando a limitagao deles em gerar tépicos com
alta distribuicdo de probabilidade quando aplicados a textos curtos. A distancia dos
topicos dos Tradicionais também nao é tao alta, mostrando uma diferenciacdo de
topicos baixa a moderada.

Os algoritmos baseados em DMM mostraram divergéncias mais altas do que
os Tradicionais, indicando uma maior capacidade dessa categoria em lidar com as
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distribuicbes de probabilidade dos textos curtos. Apesar disso, em média, a distancia
de tépicos para esses algoritmos também nao foi muito alta, mas ainda mostraram uma
diferenciacdo um pouco maior que os Tradicionais. Isso indica que, nesse contexto, os
algoritmos baseados em DMM s&o uma alternativa viavel para pesquisas e estudos
que envolvam analise de subtemas.

Os baseados em autoagregacao apresentaram divergéncias-KL simétrica ainda
mais altas em comparacao aos Tradicionais. Eles mostraram também distancias de t6-
picos bastante altas, obtendo um bom equilibrio entre as duas avaliagdes. Isso sugere
que os algoritmos dessa categoria sdo um ponto mais equilibrado entre similaridade e
diferenca de tépicos.

Por fim, os baseados em coocorréncia global de palavras. Esses apresentaram
uma mistura de resultados para a divergéncia e a distancia dos topicos. Em geral, a
distancia e divergéncia desses algoritmos se assemelha aos baseados em autoagre-
gacao, com divergéncia inicialmente mais alta que diminui conforme se aumenta o
namero de topicos. Porém, o BTM é o unico que se mantém relativamente estavel,
apresentando menor queda no desempenho. Isso indica que os baseados em coo-
corréncia global, a depender das configuracdées usadas, também sdo um ponto de
equilibrio entre similaridade e diferenca. Todavia, o BTM se distingue nessa categoria.
Esse algoritmo mostrou resultados consistentemente maiores em boa parte dos testes,
mesmo quando 0s outros apresentavam uma queda brusca no desempenho. Portanto,
pode-se dizer que, dentre todos os algoritmos avaliados nesse trabalho, o BTM é o
mais adequado para realizar uma analise exploratéria em textos advindos de midias
sociais.

6.7 ALGORITMOS TRADICIONAIS VS. MODERNOS

De acordo com os resultados mostrados anteriormente, a Tabela 3 relne os
métodos que apresentaram os menores e maiores valores em cada métrica.

Os algoritmos Tradicionais (LDA, LSA, PLSA, NMF) apresentam consistente-
mente os resultados mais altos de perplexidade e mais baixos para as outras métricas.
Isso reflete a incapacidade desses em se adequarem aos dados de textos utilizados.
Considerando os resultados obtidos e as caracteristicas dos textos utilizados neste
trabalho, uma modelagem de tépicos realizada por algum desses métodos Tradicionais
até pode resultar em conjuntos com palavras pertinentes ao tema central (COVID-19),
porém é evidente que ha um prejuizo nesse produto. Com perplexidade mais alta e
coeréncias (Cypass, Cwoy) abaixo da média, é notdrio que esses resultados estéo
aquém do que outras alternativas podem alcancar.

Para fins de comparacgao, a Tabela 4 mostra exemplos de tépicos gerados pelo
LDA (Tradicional), o DMM (baseados em DMM), o SATM (autoagregacao), e pelo BTM
(coocorréncia), a partir do mesmo corpus. Esses tépicos sao relativos a modelagens
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Tabela 3 — Listagem dos algoritmos com maiores € menores resultados para cada
métrica em geral.

. Métrica
Algoritmo
Perplexidade Distancia Divergéncia Cypass Cwav
LDA MENOR MENOR
LSA MENOR
PLSA MENOR
NMF MAIOR MENOR MENOR
PTM MAIOR
BTM MAIOR
WNTM MAIOR MAIOR MENOR
MTM MENOR MENOR
NBTMWE MENOR MENOR MAIOR

Tabela 4 — Exemplos de tépicos gerados pelo LDA e BTM.

Algoritmos Topico Palavras
1 covid19 coronavirus  caso brasil pessoa morte saude pandemia casa morrer
LDA 2 coronavirus covid19 brasil caso pessoa bolsonaro morte presidente saber saude
3 covid19 coronavirus ~ morte caso brasil bolsonaro falar saude pessoa morrer
1 coronavirus chegar bolsonaro matar cancelar mundo causa medo pessoa novo
DMM 2 virus corona matar bolsonaro  longe demais pneumonia china passar casos
3 corona confirmar dois novo caso morrer rio mundo italia china
1 coronavirus covid19 pessoa brasil virus ficar dia gente casa falar
SATM 2 coronavirus bolsonaro casos brasil influencer  pegar falar mundo dia pessoas
3 bolsonaro irresponsavel bbb20 globo ficar casa pessoa corona medo gripe
1 ficar casa sair pessoa quarentena medo bem longe doente méae
BTM 2 brasil primeiro infectado  chegar italia morte ndmero subir presidente nada
3 video cardi falar coronavirus pai mae ouvir preocupar dia aula

onde K = 10, sendo que trés resultados de cada uma foram escolhidos para exibicao
na tabela.

Conforme mostra a Tabela 4, os termos presentes nos tdpicos do LDA se repe-
tem com muita frequéncia, especialmente “covid19”, “coronavirus”, “brasil”’, e “morte”.
Isso significa que as mesmas palavras compdem quase metade de varios topicos do
LDA. Um motivo crucial para isso acontecer € a frequéncia dessas palavras. Para ilus-
trar melhor porque isso acontece, a Figura 21 ilustra uma nuvem de palavras, com os
50 termos mais frequentes em todo o corpus.

Tendo em vista as limitagdes do LDA em lidar com textos curtos, e de outros
algoritmos Tradicionais, € evidente que palavras com alta frequéncia foram “benefici-
adas” nas modelagens. A palavra “coronavirus”, por exemplo, apareceu em cerca de
30% dos quase 4 milhdes de documentos, enquanto “covid19” apareceu em aproxima-
damente 15% dos textos. Além do mais, ressalta-se que todos os textos do corpus séo
formados por um total de 37.463.729 palavras, sendo que as palavras presentes na
nuvem da Figura 21 representam 22,51% dessas palavras.

O DMM e o SATM apresentaram resultados semelhantes. Eles possuem um
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Figura 21 — Os 50 termos mais frequentes em todo o corpus.
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certo nivel de semelhancga entre os tépicos, mas cada um também tem suas particu-
laridades que mostram como os resultados desses algoritmos sao equilibrados entre
identificar padrdes e correlacbes emergentes no corpus, e extrair detalhes mais pro-
fundos e refinados a partir de um tema principal ja reconhecido.

O BTM, por sua vez, mostrou uma diversidade bem maior de palavras, além de
apresentar mais coeréncia entre elas. Como pode ser visto na Tabela 4, o assunto do
topico 1 envolve quarentena, pessoas ficando em casa, e 0 medo que elas sentiam. O
topico 2 trata do primeiro infectado no Brasil, e 0 numero de mortes subindo na Itélia.
Ja o terceiro tdpico abrange, entre outros assuntos, o video viral da artista estaduni-
dense Cardi B, no qual ela expressa calorosamente seu medo com o0 emergente surto
da COVID-19 em 2020. Por fim, é importante ressaltar que, nesse caso, devido ao
alto numero de documentos usados e o baixo valor de K, os tépicos foram gerados
englobando multiplos assuntos.

6.8 CONSIDERACOES GERAIS

No presente capitulo, € feita uma ampla analise e discussédo sobre os resul-
tados expostos no capitulo 6. Os resultados foram examinados mais amplamente,
abrangendo todas as categorias de algoritmos, para identificar quais categorias apre-
sentaram os maiores e menores desempenhos em cada métrica.
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Ha também uma comparacao entre as métricas de distancia de tépicos e
divergéncia-KL simétrica. As duas possuem um propédsito semelhante: medir a simila-
ridade dos topicos gerados numa modelagem. Devido a isso, € necessario ressaltar
que uma ndo exclui a outra. Pelo contrario, quando usadas em conjunto para avaliar
os algoritmos, € possivel ter um entendimento ainda mais amplo sobre a capacidade
de cada técnica.

Sobre os resultados, em geral, os algoritmos baseados em coocorréncia glo-
bal apresentam os menores resultados de perplexidade, seguidos pelos algoritmos
baseados em autoagregacdo. Os Tradicionais apresentaram a menor capacidade de
generalizacdo, apesar disso o LDA se distingue entre eles e apresenta valores mais
razoaveis.

Com relacao a distancia de tépicos e divergéncia-KL simétrica, os baseados
em autoagregacao e coocorréncia global mostraram desempenho maior, enquanto os
Tradicionais apresentaram os menores valores.

E quanto as coeréncias Cyjass € Cwoy, 0s algoritmos de modelagem de topi-
cos baseados em coocorréncia global apresentaram, em média, o maior desempenho,
com destaque para o BTM. Todavia, os de autoagregacao e DMM seguem ligeiramente
abaixo, com pouca diferenca entre essas trés categorias. Os Tradicionais novamente
se mostraram os menores resultados.

Observou-se nos resultados que, na maioria das avaliagdes, 0 comportamento
entre algoritmos de uma mesma categoria apresentou performances similares, com
alguns casos ficando bastante proximos.

Com isso, destaca-se que a escolha de uma técnica especifica utilizada pela
categoria (ex: autoagregacao de documentos, ou coocorréncia global de palavras)
mostra-se mais impactante para o resultado do que a escolha de um algoritmo indivi-
dualmente. Além disso, a escolha da solucao mais adequada para a modelagem de
topicos depende do objetivo e das prioridades de sua aplicacao, pois dependendo da
aplicacao e dos requisitos especificos, pode ser mais relevante priorizar uma compe-
téncia da solucdo em detrimento da outra. E importante considerar o propésito das
métricas de avaliacao e pesar a importancia relativa de cada uma para decidir qual
usar.

Isso posto, ao considerar as métricas de avaliagdo utilizadas, e como essas
mensuram as capacidades de cada algoritmo, a analise de subtemas e a analise ex-
ploratéria se apresentaram como lados opostos no espectro da modelagem de tépicos.
Portanto, considerando esses dois polos, e para melhor compreensao dos resultados
obtidos, os algoritmos sao referidos de acordo com seus polos mais convenientes.

Os resultados obtidos na avaliacédo realizada neste trabalho mostraram que os
algoritmos baseados em DMM tem maior potencial para modelar topicos a partir de
textos curtos visando analisar subtemas presentes no corpus. A capacidade de gene-
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ralizacao desses algoritmos mostrou-se inferior aos de autoagregacao e coocorréncia
global em alguns casos, mas o NQTM, por exemplo, ainda mostrou um resultado razoa-
vel. A distancia dos tépicos, em geral, mostrou-se mais baixa, mas nao tanto quanto
os Tradicionais, e por isso o0s tdpicos gerados tendem a manter sempre palavras-chave
sobre o tema a ser analisado. Na divergéncia, este se encontra ligeiramente abaixo dos
baseados em autoagregacgéo e coocorréncia global, mas ainda € um valor razoavel, di-
ferente dos Tradicionais que estédo ainda mais baixos. E quanto as coeréncias Cypass
e Cyoy, Observa-se resultados préximos entre as categorias de baseados em DMM,
autoagregacao, e coocorréncia global. A Unica categoria evidentemente abaixo das
outras é a de algoritmos Tradicionais.

Ademais, o algoritmo BTM, de coocorréncia global, destacou-se em sua catego-
ria, mostrando resultados consistentemente bastante acima dos outros em distancia,
divergéncia, e coeréncia Cyass- 1sso indica que esse algoritmo pode realizar com
mais eficiéncia uma analise exploratéria em textos curtos de midias sociais. Ja as
categorias de autoagregacao e coocorréncia global, exceto o BTM, se mostraram mais
equilibradas entre essas duas extremidades. E por fim, os algoritmos Tradicionais apre-
sentaram 0s menores desempenhos em quase todas as avaliagdes, com perplexidades
altas, e distancias, divergéncias, e coeréncias mais baixas que os demais. Apesar des-
ses resultados, o LDA se destacou de forma que, a depender do caso especifico e
das caracteristicas do conjunto de dados em questao, pode ser uma abordagem valida
para investigar subtemas em um corpus de textos.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 REVISAO DAS MOTIVACOES E OBJETIVOS

A popularizacdo das midias sociais tornaram-nas uma ferramenta indispenséavel
para a participacdo em discussoes online e a contribuicdo com opinides e informacgdes.
Entretanto, a enorme quantidade de dados gerados e a predominancia de mensagens
curtas nas plataformas online dificultam a identificacdo de tendéncias relevantes e
significativas nas discussoes.

Assim surge a modelagem de tépicos, uma técnica de PLN que permite iden-
tificar os grupos de palavras mais relevantes em um conjunto de textos, contribuindo
para a compreensao dos temas e padrdes latentes nas conversas online. Dessa forma,
essa técnica possibilita a identificacao de tendéncias e influéncias que podem afetar
atitudes e comportamentos individuais.

Esse trabalho realizou um levantamento sobre as técnicas de modelagem de
topicos usadas em textos curtos, onde se observou que muitos trabalhos utilizam
abordagens classicas para lidar com textos coletados nas midias sociais. Todavia, isso
pode ser um problema, pois tais abordagens foram feitas para textos mais longos,
numa época onde ndo se encontravam textos curtos com tanta abundancia como nas
midias sociais.

Esse trabalho visa, entre outras coisas, compreender se estas praticas sdo
realmente adequadas para esse tipo de texto. O objetivo geral desse trabalho foi
demonstrar o desempenho de abordagens tradicionais de modelagem de tdpicos em
relacdo a outras categorias mais especializadas para a aplicagdo em uma colecéo de
textos provenientes de midias sociais e identificar como cada categoria de algoritmo
performou em um cenario real.

Para isso, objetivos especificos foram seguidos. Foi necesséario um levantamento
bibliografico para identificar e reunir uma selecao de técnicas de modelagem de tdpicos
para textos curtos e métricas para poder avalia-los. Além disso, um corpus de textos
com discussdes reais foi produzido, advindo do Twitter. Os dados brutos de texto
passaram por uma etapa de preparacao, onde uma amostra de aproximadamente 4
milhdes de textos foram selecionados e pré-processados. Entdo, a modelagem de
tépicos foi executada com 16 algoritmos distintos e cada modelo foi avaliado a partir
de 5 métricas. Por fim, os resultados obtidos foram expostos e discutidos.

7.2 VISAO GERAL DO TRABALHO

Nesta secéao é feita uma revisao do trabalho realizado e de como foram atendi-
dos os objetivos listados anteriormente.
O capitulo 1 desta dissertacdo descreveu o contexto em que o trabalho esta
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inserido, o objetivo geral e os objetivos especificos. Os capitulos 2, 3, e 4 envolvem a
revisdo da literatura. O capitulo 2 trata da fundamentacao teédrica e trouxe os conceitos
utilizados no restante do trabalho. No capitulo 3 foram apresentados os algoritmos de
modelagem de tdpicos avaliados nesse trabalho, separando-os em quatro categorias
e mostrando os conceitos basicos de operacdo de cada um deles. O capitulo 4 apre-
sentou as métricas de avaliagdo comumente utilizadas para medir o desempenho de
algoritmos. O capitulo 5 mostra a metodologia adotada para a realizacao deste estudo.
O capitulo 6 apresentou uma andlise comparativa da performance dos algoritmos. Os
resultados foram exibidos integralmente no Apéndice A.

Além disso, constatou-se que os algoritmos Tradicionais apresentaram desem-
penho claramente inferiores, evidenciando os cuidados que se deve ter ao utiliza-los
para textos curtos. J& os algoritmos baseados em DMM se mostraram mais viaveis
para andlises de subtemas. Por outro lado, o BTM, especificamente, se mostrou mais
adequado para analises exploratérias dos dados, enquanto os baseados em autoagre-
gacao e coocorréncia global demonstraram resultados mais balanceados.

7.3 CONTRIBUICOES

Segundo os objetivos definidos para este trabalho, pode-se listar as seguintes
contribuig¢des:

1. Uma selecao de técnicas de modelagem de topicos para serem aplicadas em
textos curtos, e de métricas para avaliar o desempenho desses algoritmos;

2. Um fluxo metodoldgico para modelagem de tépicos em textos originados em
midias sociais;

3. A implementagao dos algoritmos selecionados, incluindo otimizagbes de
paralelizagdo e uso de matrizes esparsas;

4. Uma analise comparativa dos desempenhos dos algoritmos quando aplica-
dos a textos curtos reais, usando as métricas selecionadas.

Visando divulgar os resultados obtidos com o trabalho e, principalmente, submeté-
los para uma avaliagdo da comunidade cientifica, um artigo foi produzido e submetido
a um evento nas areas de computacao de data mining e descoberta de conhecimento.
As revisdes e discussdes desta publicacdo contribuiram para o amadurecimento deste
trabalho, incluindo melhorias no tratamento dos dados e avaliagbes de desempenho.
O artigo publicado esta listado a seguir:

1. SANTOS, lan; RECH, Luciana; MORAES, Ricardo. A Topic Modeling Method
for Analysis of Short-Text Data in Social Media Networks. In: Proceedings of
37th International Conference on Computers and Their Applications - CATA
2022. [s.l.], 2022 v. 82, p. 112-121. Qualis B3.
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Outro artigo encontra-se em fase de submissao e apresenta a andlise de desem-
penho descrita no capitulo 6, relatando as descobertas mais recentes deste estudo.

7.4 LIMITACOES

Embora este trabalho tenha atingido os objetivos desejados, algumas decisdes
tomadas em seu desenvolvimento trouxeram limitacdes a sua utilizagdo. Essas limita-
¢Oes sao discutidas a seguir.

Este trabalho apresentou uma comparacédo de desempenho entre diversos al-
goritmos, contudo, a Unica variacao de hiperparametros testada para os modelos foi
K, o numero de tdpicos. Outros parametros foram mantidos o mais proximo possivel
do que é considerado valor padréo, de acordo com seus respectivos autores. Isso
acontece, pois, nem sempre os 16 algoritmos compartilharam os mesmos conjuntos
de hiperparametros configuraveis. A diversidade de abordagens envolveu diferentes
técnicas de computacéo, desde grafos (Qque montam redes de palavras) até o uso de
aprendizado de maquina. Apesar disso, sempre que possivel, as configuragdes foram
mantidas semelhantes.

Os testes nesse trabalho foram realizados com apenas um corpus de textos.
Essa estratégia foi necessaria para concentrar os recursos disponiveis para essa
pesquisa de forma que o resultado fosse mais profundo e focado, maximizando o uso
dos meios disponiveis. Da mesma forma, ao focar em um Unico conjunto de dados,
foi possivel garantir uma maior consisténcia e comparabilidade dos resultados. Isso
permitiu uma analise mais direta e menos sujeita a variabilidades inerentes a conjuntos
de textos distintos, além de tornar a validagao interna dos resultados mais robusta.
Ressalta-se também que, trabalhos similares na literatura, em outros contextos de
modelagem de topicos, mostraram que testes em diferentes corpus ndo apresentam
grande variagdo na média final dos resultados (RUDIGER et al., 2022; VAYANSKY;
KUMAR, 2020).

Por fim, € importante salientar que nao existe, na comunidade cientifica, um
consenso sobre quais métricas de avaliacao sao essenciais para medir o desempenho
de uma modelagem de tépicos convencional, muito menos para uma em textos curtos.
Portanto, para esse estudo, elas foram escolhidas de acordo com aspectos considera-
dos importantes apés ampla pesquisa sobre o assunto. A ado¢ao dessas métricas por
outros trabalhos também foi um fator relevante.

7.5 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros inclui-se uma investigacéo do impacto que um nuamero
de tépicos ainda mais amplo poderia representar. Contudo, 0 aumento do numero
de topicos gerados numa modelagem leva, em todos 0s casos, ao crescimento da
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complexidade computacional, portanto € necessario que a programacao envolvida
seja otimizada para isso e 0s equipamentos usados consigam suportar essa carga
maior.

E valido também investigar como as diferentes configuracdes de hiperparame-
tros afetam o desempenho dos algoritmos. Cada algoritmo de modelagem de topicos
tem seu proprio conjunto de hiperparametros que podem ser ajustados, e seria perti-
nente investigar o impacto desses hiperparametros no desempenho do algoritmo. Da
mesma forma, a realizacao dos testes em outros cenarios, outros idiomas, e com quan-
tidades diferentes de documentos sendo usados na modelagem, mostrara como essas
solucdes desempenham ao tratar de menos, ou mais, documentos.

A discusséo do trabalho pode ser ampliada, principalmente, ao abranger outros
algoritmos de modelagem de tépicos e/ou métricas de avaliagdo. E impraticavel que
um trabalho apenas consiga englobar todas as solucdes existentes, mas seguindo
uma metodologia robusta, € possivel criar uma maneira de medir outros algoritmos ja
existentes, e até os que ainda virdo a existir.

Um aspecto muito importante na modelagem de tépicos sdo os topicos em si. E
extremamente relevante medir a interpretabilidade dos grupos de palavras gerados nas
modelagens. Até o momento, ndo existe uma métrica de avaliagdo automatizada para
realizar essa atividade tao eficientemente quanto a intuicdo de um avaliador humano.

Por fim, seguindo por outra direcao, seria proveitosa a integracao dos algoritmos
de modelagem de tépicos com outras técnicas de PLN, como:

» Andlise de sentimentos, para identificar as emogdes ou sentimentos associ-
ados a cada topico;

* Reconhecimento de entidades nhomeadas, para uma melhor compreensao
do contexto e das entidades em torno de cada tépico;

» Sumarizagdo de textos, combinado com a modelagem de tépicos pode criar
sumarios informativos que também indicam os principais assuntos discutidos
NO COrpus;

+ Classificacado de texto, onde a modelagem de topicos pode ser usada para
melhorar a performance da classificacdo dos textos ao fornecer caracteristi-
cas adicionais para o modelo de classificacao.
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APENDICE A - RELATORIO DOS RESULTADOS OBTIDOS NA ANALISE DOS
ALGORITMOS DE MODELAGEM DE TOPICOS USANDO TEXTOS DE MIDIAS
SOCIAIS.

Este relatério apresenta os desempenhos dos 16 algoritmos de modelagem
de topicos selecionados da literatura ao serem avaliados por 5 métricas distintas. Os
algoritmos foram divididos entre quatro categorias, sendo trés delas identificadas por
Qiang et al. (2020). Além disso, na literatura constantemente adota-se outro grupo de
algoritmos denominados como “Tradicionais”. Portanto, com base nisso, a divisdo dos
algoritmos se da pelas seguintes categorias:

* Tradicionais (LDA, LSA, PLSA, NMF);

» Baseados em DMM (DMM, GPU-PDMM, NQTM, LapDMM);

» Baseados em auto agregacao (SATM, CRFTM, PTM, MIGA);

» Baseados em co-ocorréncia global (BTM, WNTM, MTM, NBTMWE).

Cada processo foi avaliado considerando as métricas de avaliagdo de perplexi-
dade, distancia de tépicos, divergéncia-KL simétrica, e coeréncia de tépicos (Cypass
e Cyav).

A perplexidade mede o quao bem um modelo consegue desempenhar num
conjunto de testes. Valores menores de perplexidade indicam uma melhor capacidade
de generalizagcdo do modelo, enquanto valores maiores indicam overfitting.

A distancia de topicos mede a coesdo entre os tépicos gerados. Valores maio-
res indicam que as distribuicdes possuem mais diferencas, e valores menores indicam
igualdades entre elas. Essa € uma forma de identificar modelos que geram tépicos
sobrepostos, quando os tépicos compartilham palavras e termos semelhantes e, con-
sequentemente, abordam assuntos e temas semelhantes.

A divergéncia-KL simétrica mede a diferenca entre os tépicos, semelhante a
distancia de tépicos. Porém, a divergéncia-KL é mais sensivel a pequenas diferengas
entre as distribuicdes. Valores menores indicam maior similaridade entre os tépicos,
e valores maiores indicam maior diferenca entre os tépicos. Nota-se que, a distan-
cia é particularmente util para comparar a direcao de vetores de tdpicos, enquanto
a divergéncia-KL simétrica é adequada para comparar distribui¢des de probabilidade
de topicos. Usar ambas as métricas pode fornecer uma visdo mais completa do de-
sempenho de uma modelagem de topicos e ajudar a identificar tépicos distintos e
interpretaveis. Ademais, valores maiores da divergéncia-KL indicam maior dissimilari-
dade entre os topicos.

A coeréncia dos topicos é medida de duas formas que visam avaliar a interpre-
tabilidade e relevancia dos tépicos gerados:

* Cymass: com base na razdo entre as co-ocorréncias de pares de palavras
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nos topicos e as contagens individuais das palavras; e

* Cyovy: com base na semelhanca semantica meédia entre as palavras em
um tépico usando vetores de palavras gerados por um modelo Word2Vec. A
semelhanca é calculada com a distancia de cossenos.

Nos dois casos de coeréncia, topicos com resultados maiores sdo mais inter-
pretaveis e relevantes, por conterem palavras fortemente relacionadas no contexto dos
documentos (Cypass), € palavras que estdo relacionadas semanticamente (Cyyoy).

A coeréncia Cyyoy € especialmente util quando se considera a semantica das
palavras e ndo apenas a frequéncia de co-ocorréncia nos documentos. Essa aborda-
gem fornece uma visdo mais rica da qualidade e interpretabilidade dos tdpicos gerados,
especialmente em casos onde a co-ocorréncia sozinha pode nao ser suficiente para
avaliar a relacao entre as palavras.

A vista disso, as métricas supracitadas foram selecionadas para avaliar o desem-
penho de 16 algoritmos de modelagem de tépicos. Um corpus de textos foi produzido
exclusivamente para esse trabalho. Trata-se de um dataset com aproximadamente 4
milhdes de tuites com idioma previamente classificado como portugués. Esse corpus
foi produzido a partir do trabalho de Banda et al. (2021), e compde-se de tuites relacio-
nados a COVID-19 publicados no periodo entre o dia 1 de margo de 2020 até o dia 1
de marco de 2021.

A.1 TRADICIONAIS (LDA, LSA, PLSA, NMF)

Os algoritmos tradicionais LDA, LSA, PLSA e NMF sdo amplamente utilizados
para modelagem de tdpicos em textos longos, como artigos cientificos, livros ou rela-
térios. No entanto, quando aplicados a textos curtos, como tuites ou mensagens de
texto, esses algoritmos podem ter desempenho limitado devido a falta de contexto e
coocorréncia de palavras.

Dentre eles, o LDA € um modelo de tépicos frequentemente usado para analisar
grandes conjuntos de documentos e encontrar os tépicos subjacentes nesses docu-
mentos. O LDA € um modelo probabilistico que assume que cada documento em um
corpus é uma mistura de varios tdpicos, e cada tdpico € uma distribuicao de palavras.
Ou seja, o LDA assume que cada palavra em um documento é gerada por um dos
tépicos presentes no documento, e que a distribuicdo desses tépicos é determinada
pela distribuicao de tépicos no corpus todo.

O LSA é uma técnica de processamento de linguagem natural que permite
identificar tépicos relevantes em um conjunto de documentos. Ele funciona a partir da
representacao vetorial dos documentos em um espaco n-dimensional, no qual cada
termo € representado como um vetor. A técnica utiliza a analise de valores singula-
res para reduzir a dimensionalidade da matriz de documentos-termos e identificar os
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topicos mais relevantes. A partir da andlise dos vetores de termos, o LSA permite
a modelagem de tdpicos e a interpretacdo dos resultados obtidos. Além disso, ele
considera o peso dos termos e utiliza técnicas como o TF-IDF para atribuir pesos aos
termos no calculo da similaridade entre os documentos.

O PLSA é um modelo probabilistico para anélise de tépicos em textos. Ele
pode identificar os topicos latentes que compdem um conjunto de documentos, bem
como a distribuicdo de probabilidade das palavras em cada tépico e a distribuicao de
probabilidade dos tépicos em cada documento. A abordagem basica do PLSA consiste
em modelar a geragao de um documento por meio de uma distribuicao de probabilidade
condicional, representada por uma mistura de distribuicoes de probabilidade de topicos.
Cada tépico, por sua vez, € modelado por meio de uma distribuicao de probabilidade
condicional de palavras. Dessa forma, o PLSA considera que cada documento é gerado
pela selecdo de um topico e a selecdo de palavras condicionais a esse tépico.

O NMF é uma técnica de fatorizacdo de matrizes que tem sido amplamente
utilizada em problemas de mineracao de dados e andlise de dados textuais. O objetivo
do NMF é encontrar duas matrizes ndo negativas, uma matriz W de dimensédo m x r,
e uma matriz H de dimensao r x n, que aproximem a matriz original X de dimensao
m x n, tal que X ~ WH. O NMF é particularmente util em problemas de reducéo
de dimensionalidade, onde é necessario encontrar representacdes mais compactas
de dados, e em problemas de agrupamento e classificacdo, onde a interpretabilidade
dos componentes € importante. A restricdo de nao-negatividade das matrizes W e H
garante a interpretabilidade dos componentes. No entanto, a dependéncia da iniciali-
zacao dos fatores é uma desvantagem do NMF, e o resultado pode variar dependendo
da escolha dos parametros e da inicializagdo dos fatores.

Assim sendo, o grupo de algoritmos tradicionais foi analisado usando as 5
métricas de avaliacdo. A seguir, os resultados de cada analise sdo demonstrados e
discorridos. Primeiramente sera exibido um grafico que ilustra o desempenho de cada
algoritmo da categoria nos testes, e depois uma tabela com todos os resultados.

A.1.1 Perplexidade

A andlise da perplexidade dos algoritmos tradicionais revela que, dentre eles,
o LDA apresenta a melhor capacidade de generalizacao, seguido pelo LSA, PLSA, e
NMF. A Figura 22 ilustra 0 desempenho de perplexidade de cada algoritmo, sendo K
0 numero de topicos.

A Tabela 5 mostra em detalhes os valores da perplexidade de cada algoritmo.
Para melhor visualizagdo dos dados, os valores foram arredondados para trés casas
decimais. Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e 0s
menores valores foram sublinhados.

Observa-se que a perplexidade de todos os algoritmos Tradicionais aumenta a
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Figura 22 — Perplexidade dos algoritmos Tradicionais.
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Tabela 5 — Perplexidade dos algoritmos Tradicionais para cada valor de K.

Perplexidade para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

LDA 8.6 8.865 9.021 9.139 9.236 9.32 9.393 9458 9.518 9.573

LSA 9.477 9.780 9.873 10.017 10.133 10.331 10.416 10.491 10.659 10.923
PLSA 8.903 9.167 9.338 9.469 9576 9.767 9.847 9918 9.981 10.141
NMF 9.871 10.261 10.506 10.684 10.826 10.943 11.043 11.131 11.209 11.279

Algoritmo

medida que K aumenta. Este aumento na perplexidade é esperado, ja que a incerteza
na atribuicao de palavras aos topicos tende a aumentar com o maior niumero de tépicos.

Entre os algoritmos tradicionais, o0 NMF apresenta a maior perplexidade em
todos os numeros de topicos, indicando a dificuldade que este algoritmo possui para
gerar um modelo com boa generalizagdo no contexto de textos curtos. O LSA e PLSA
tem um desempenho intermediario enquanto o LDA apresentou a melhor performance
em geral e escalabilidade nesse quesito.

A.1.2 Distancia de topicos

A andlise de distancia de topicos dos algoritmos tradicionais mostra que os algo-
ritmos LSA, PLSA e NMF tendem a gerar topicos mais distintos e menos sobrepostos
em comparacao com o LDA. A Figura 23 ilustra 0 desempenho de distancia de topicos
de cada algoritmo, sendo K o numero de tépicos.

A Tabela 6 mostra os valores de distancia de tépicos para os algoritmos Tra-
dicionais. Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e 0s



APENDICE A. Relatério dos resultados obtidos na andlise dos algoritmos de modelagem de tdpicos
usando textos de midias sociais. 126

Figura 23 — Distancia de topicos dos algoritmos Tradicionais.
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menores valores foram sublinhados.

Tabela 6 — Distancia de topicos dos algoritmos Tradicionais para cada valor de K.

Distancia de topicos para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

LDA 0.167 0.116 0.124 0.068 0.065 0.062 0.085 0.081 0.094 0.053
LSA 0.139 0.125 0.133 0.066 0.1 0.099 0.104 0.106 0.095 0.071
PLSA 0.14 0.116 0.117 0.065 0.081 0.081 0.071 0.114 0.05 0.096
NMF 0.141 0.134 0.135 0.141 0.089 0.104 0.098 0.098 0.092 0.075

Algoritmo

Em linhas gerais, os resultados de todos os algoritmos diminuiram com o au-
mento de K. O desempenho do LDA é mais suscetivel ao valor de K, tendo a maior
variacao de distancia de tépicos entre os Tradicionais, apesar de, em alguns casos,
gerar os topicos mais sobrepostos. O PLSA apresenta valores semelhantes aos do
LSA, com uma ligeira vantagem em gerar tépicos mais distintos em alguns casos (por
exemplo, com 90 tépicos). J& o NMF apresenta valores semelhantes aos do LSA e
PLSA, mas com uma tendéncia a gerar tépicos ligeiramente mais sobrepostos.

A.1.3 Divergéncia-KL simétrica

A andlise da divergéncia-KL simétrica mostra que o LSA e o NMF parecem gerar
distribui¢cdes de topicos mais similares em compara¢ao com o LDA e o PLSA. A Figura
24 mostra o desempenho da divergéncia-KL simétrica de cada algoritmo, sendo K o
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namero de topicos. A Figura 24 mostra os resultados de divergéncia dos algoritmos
Tradicionais.

Figura 24 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos Tradicionais.
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A Tabela 7 mostra os valores da divergéncia-KL simétrica para os algoritmos
tradicionais. Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e
0s menores valores foram sublinhados.

Tabela 7 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos Tradicionais para cada valor de K.

Divergéncia-KL simétrica para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

LDA 0.511 0.521 0.525 0.529 0.536 0.535 0.53 0.533 0.533 0.539
LSA 0.471 0.472 0.479 0.482 0.48 0.489 0.482 0.486 0.491 0.491
PLSA 0.496 0.497 0.495 0.499 0.498 0.500 0.502 0.503 0.504 0.506
NMF 0.468 0.469 0.471 0.473 0475 0.476 0.478 0.479 0.481 0.482

Algoritmo

A dissimilaridade entre as distribuicoes de tépicos geradas no LDA aumenta a
medida que K aumenta. Para o LSA, os valores sao consistentemente menores em
comparacao com o LDA, o que pode indicar que as distribuicées de topicos geradas
pelo LSA sao mais similares entre si. O PLSA tem valores intermediarios em relagdo
aos outros, gerando topicos com dissimilaridade moderada. O NMF apresenta valores
menores que os outros algoritmos, gerando topicos mais similares entre si.

Assim, observa-se que o LDA tem resultados peculiares em termos de distan-
cia de topicos e divergéncia-KL simétrica. Em geral, a distancia de tépicos diminui a
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medida que K aumenta, assim como a divergéncia-KL simétrica apresenta valores
um pouco mais altos em comparagdo com outros algoritmos, sugerindo que as dis-
tribuicbes de probabilidade dos tépicos sdo mais distintas. Apesar disso, 0s topicos
gerados sao sobrepostos. O PLSA apresenta uma distancia de tépicos com tendéncia
decrescente a medida que K aumenta. A divergéncia do PLSA é a mais proxima do
LDA, mas apesar disso, os tdpicos dele sdo menos distintos que os do LSA em alguns
casos. Ja o NMF mostra distancia de topicos semelhantes aos outros algoritmos em
varios casos, apesar de consistentemente ter o resultado mais baixo de divergéncia.

A.1.4 Coeréncia Cass

A analise dos valores de coeréncia Cass mostra que o NMF gera tépicos
com maior coeréncia em comparacao com os outros. A Figura 25 ilustra a coeréncia
Cumass dos algoritmos Tradicionais.

Figura 25 — Coeréncia Cyass dos algoritmos Tradicionais.
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A Tabela 8 mostra os valores da coeréncia Cyass para os algoritmos Tradi-
cionais. Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e 0s
menores valores foram sublinhados.

O LSA possui variagao relativamente pequena na qualidade dos topicos gerados
com diferentes numeros de tépicos, enquanto o PLSA apresenta a menor variagdo na
coeréncia entre os algoritmos. Dessa forma, esses algoritmos mantém a consisténcia
da coeréncia independente do valor de K. Aléem disso, os valores sao consistentemente
mais baixos em comparacao com o NMF. Por fim, observa-se que os valores do NMF
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Tabela 8 — Coeréncia Cyass dos algoritmos Tradicionais.

Coeréncia Cass para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

LDA 3.292 3.182 3.168 3.14 3.144 3.137 3.138 3.143 3.132 3.137
LSA 3.22 3.192 3.188 3.176 3.185 3.177 3.175 3.179 3.173 3.173
PLSA 3.185 3.185 3.196 3.194 3.194 3.181 3.187 3.185 3.187 3.189
NMF 3.256 3.246 3.225 3.216 3.223 3.211 3.209 3.209 3.204 3.214

Algoritmo

séo, frequentemente, maiores do que os do PLSA, mas menores do que os do LDA
em uma ocasiao (K = 10), sugerindo que a qualidade dos tdpicos gerados pelo NMF é
a mais consistente entre os algoritmos.

A.1.5 Coeréncia Cy oy

A andlise dos valores de coeréncia Cyy» mostra que a qualidade dos topicos
gerados pelos algoritmos LDA, LSA e PLSA é semelhante, com o NMF apresentando
valores ligeiramente mais baixos, e o LDA com valores ligeiramente mais altos. A Figura
26 mostra os resultados da analise de coeréncia Cyy»|, nos algoritmos Tradicionais.

Figura 26 — Coeréncia Cyy»y dos algoritmos Tradicionais.
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A Tabela 9 mostra os valores da coeréncia Cyy»y para os algoritmos Tradicionais.
Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e os menores
valores foram sublinhados.
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Tabela 9 — Coeréncia Cyy»y dos algoritmos Tradicionais.

Coeréncia Cyy o, para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

LDA 0.57 0.575 0.573 0.575 0.575 0.573 0.576 0.571 0.573 0.571
LSA 0.569 0.571 0.57 0.568 0.568 0.57 0.569 0.572 0.57 0.571
PLSA 0.571 0.57 0571 0.572 0.57 0.568 0.57 0.572 0.573 0.569
NMF 0.566 0.568 0.566 0.57 0.568 0.57 0.567 0.57 0.569 0.569

Algoritmo

Embora os valores da coeréncia Cyy»\, estejam proximos entre os algoritmos,
ainda é possivel identificar diferencas sutis no desempenho de cada algoritmo. Por
exemplo, o LDA e o PLSA tém valores de coeréncia ligeiramente superiores em com-
paragdo com o LSA e o NMF. Todos os algoritmos tradicionais apresentaram valores
de coeréncia Cyy»y bastante proximos entre si. Portanto, em geral, eles geram tépicos
com qualidade comparavel em termos da similaridade semantica das palavras dentro
de cada topico.

Para todos os algoritmos, os valores da coeréncia Cy»oy n&0 mostram uma
tendéncia clara de aumento ou diminuicdo a medida que o niumero de topicos aumenta.
Isso indica que cada algoritmo pode manter a coeréncia dos topicos gerados em dife-
rentes configuragdes de numero de topicos, embora possa haver variagées pontuais
na qualidade.

A.2 BASEADOS EM DMM (DMM, GPU-PDMM, NQTM, LAPDMM)

Os algoritmos baseados em DMM sao frequentemente usados em contextos
onde a analise de tépicos precisa ser realizada em colegdes de documentos curtos ou
onde a coocorréncia de palavras € especialmente significativa para a identificagao de
padrdes semanticos. Esses algoritmos se destacam na captura de relagdes semanticas
mais sutis e na geragao de tdpicos mais coerentes e informativos em comparacao com
modelos de tdpicos tradicionais.

O DMM é um modelo de mistura simples que assume que cada documento
€ gerado por um unico tépico e cada palavra em um documento € gerada a partir
da distribuicao multinomial de palavras correspondentes a esse topico. Este modelo
€ mais adequado para documentos curtos por considerar apenas as frequéncias de
palavras nos documentos e n&o a coocorréncia de palavras.

O GPU-PDMM é uma extensdo do modelo DMM que incorpora a abordagem
da Generalized Polya urn para melhorar a capacidade de modelar tépicos em docu-
mentos curtos. O GPU-PDMM assume que a distribuicao de palavras em cada topico
segue uma distribuicdo de Poisson, permitindo uma maior flexibilidade na modelagem
da frequéncia de palavras. Isso resulta em uma melhor representacdo dos tépicos,
especialmente quando se lida com documentos curtos, onde a frequéncia de palavras
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€ geralmente baixa.

O NQTM é um modelo baseado em DMM que aplica duas técnicas para melho-
rar o desempenho na andlise de tépicos em documentos curtos: amostragem nega-
tiva e quantizacdo. A amostragem negativa permite que o modelo foque em palavras
mais discriminativas durante o treinamento, ao passo que a quantizagao reduz a com-
plexidade computacional e a quantidade de memdéria necesséria para armazenar e
processar o modelo.

O LapDMM é um modelo que combina o DMM com uma abordagem de regula-
rizagdo baseada em grafos. Ele utiliza a estrutura de grafo laplaciano para incorporar
informacdes de proximidade entre os documentos, considerando as relacbes semanti-
cas e estruturais entre os documentos e os topicos. Assim sendo, o grupo de algoritmos
baseados em DMM foi analisado usando as 5 métricas de avaliagdo. Os resultados
de cada andlise sdo demonstrados e discorridos a seguir. Um gréafico que ilustra o
desempenho de cada é mostrado, e depois uma tabela com todos os resultados.

A.2.1 Perplexidade

Os testes mostram o NQTM apresenta a melhor capacidade de generalizacéo,
seguido pelo LapDMM, GPU-PDMM e, finalmente, DMM. A Figura 27 ilustra o desem-
penho de perplexidade de cada algoritmo, sendo K o nimero de topicos.

Figura 27 — Perplexidade dos algoritmos baseados em DMM.
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A Tabela 10 mostra em detalhes os valores da perplexidade de cada algoritmo.
Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e 0s menores
valores foram sublinhados.
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Tabela 10 — Perplexidade dos algoritmos baseados em DMM para cada valor de K.

Perplexidade para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

DMM 8.864 9.191 9.383 9.575 9.72 9.838 9.939 10.027 10.106 10.176
GPU-PDMM 8.746 9.085 9.287 9.435 9.554 9.653 9.741 9.819 9.887 9.949
NQTM 8.353 8.59 8.738 8.864 8.968 9.056 9.133 9.202 9.264 9.319
LapDMM 8.649 8.908 9.102 9.216 9.326 9.421 9.527 9.618 9.692 9.791

Algoritmo

As perplexidades de todos os algoritmos aumentam consistentemente a medida
que o numero de tépicos cresce, como o DMM que varia de 8.864 com 10 topicos
até 10.176 para 100 topicos. Este aumento na perplexidade é esperado, ja que a
incerteza na atribuicao de palavras aos topicos tende a aumentar com o maior nimero
de topicos.

Além disso, a diferenca na perplexidade entre os algoritmos baseados em DMM
tende a diminuir a medida que o numero de tépicos aumenta. Isso pode ser devido
a complexidade adicional na modelagem de mais topicos, afetando a capacidade de
todos os algoritmos de se diferenciarem significativamente.

A.2.2 Distancia de tépicos

Os testes indicam que o LapDMM e NQTM apresentam consistentemente va-
lores mais baixos de distancia em comparagdo com os outros algoritmos, indicando
maior presenca de tépicos sobrepostos. A Figura 28 ilustra o desempenho de distancia
de tépicos de cada algoritmo.

A Tabela 11 mostra os valores de distancia de topicos para os algoritmos.

Tabela 11 — Distancia de tépicos dos algoritmos baseados em DMM para cada valor
de K.

Distancia de topicos para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 920 100

DMM 0.261 0.26 0.216 0.229 0.172 0.188 0.207 0.202 0.195 0.185
GPU-PDMM 0.256 0.217 0.23 0.21 0.186 0.183 0.202 0.192 0.194 0.191
NQTM 0.199 0.23 0.183 0.213 0.190 0.203 0.198 0.169 0.18 0.163
LapDMM 0.169 0.213 0.186 0.217 0.201 0.212 0.189 0.186 0.168 0.184

Algoritmo

A medida que o niimero de tépicos aumenta, a distancia de tépicos de todos
os algoritmos tende a diminuir, indicando que a separagao entre os tdpicos se torna
menos clara. Isso pode ser devido a crescente complexidade de diferenciar um nimero
maior de topicos nos documentos. Ademais, a variacao na distancia se torna menos
pronunciada a medida que K aumenta.

Os algoritmos DMM e GPU-PDMM, em geral, apresentam valores de distancia
de tépicos maiores do que os algoritmos NQTM e LapDMM. Isso aponta que esses dois
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Figura 28 — Distancia de topicos dos algoritmos baseados em DMM.
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algoritmos podem ser mais adequados para cenarios em que é desejavel ter tdpicos
mais distintos e menos sobreposigao entre os tdpicos gerados. No entanto, também é
importante considerar o contexto do problema ao escolher o algoritmo mais adequado,
pois mais separacao entre topicos pode nao ser necessariamente desejavel em todas
as situacgodes.

Disténcia

A.2.3 Divergéncia-KL simétrica

Os algoritmos apresentam diferentes comportamentos em relagéo a divergéncia-
KL simétrica e ao aumento do numero de tépicos. O NQTM mostra ser mais eficiente
em gerar topicos distintos a medida que o numero de tépicos aumenta, enquanto
o LapDMM tende a gerar tépicos mais semelhantes em comparacdo com o0s outros
algoritmos. A Figura 29 mostra os resultados de divergéncia de cada algoritmo.

A Tabela 12 mostra os valores da divergéncia-KL simétrica para os algoritmos.

Em geral, os valores de divergéncia para todos os algoritmos aumentam gra-
dualmente a medida que o niumero de tépicos aumenta. Isso sugere que os modelos
baseados em DMM conseguem gerar tdpicos mais distintos a medida que K aumenta.

O GPU-PDMM apresenta valores proximos ao DMM, mas com uma tendéncia
menos clara em relacao ao aumento do numero de tépicos. A divergéncia aumenta em
alguns casos, mas ndo apresenta um padrao uniforme. Isso sugere que o GPU-PDMM
pode gerar topicos distintos, mas a relacdo entre o nimero de topicos e a distincao
dos tépicos gerados € menos previsivel. O NQTM mostra-se mais eficiente em gerar
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Figura 29 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos baseados em DMM.
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Tabela 12 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos baseados em DMM para cada
valor de K.

Divergéncia-KL simétrica para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
DMM 0.59 0.59 0591 0.592 0.594 0.596 0.597 0.599 0.6 0.601

GPU-PDMM 0.578 0.579 0.582 0.584 0.586 0.583 0.586 0.59 0.594 0.597
NQTM 0.59 0.594 0.597 0.599 0.601 0.604 0.605 0.607 0.608 0.609

LapDMM 0.57 0.572 0.574 0.577 0.579 0.581 0.583 0.585 0.586 0.587

Algoritmo

topicos distintos com valores mais altos de K. Enquanto o LapDMM apresenta os
valores mais baixos de divergéncia-KL simétrica entre os quatro algoritmos em todas
as configuracbes de numero de topicos.

A.2.4 Coeréncia Cypyass

Os resultados da andlise apresentam diferentes niveis de coeréncia Cypyass.
com o DMM apresentando os valores mais altos, seguido pelo GPU-PDMM, LapDMM e,
por ultimo, o NQTM. A Figura 30 ilustra a coeréncia Cyjass dos algoritmos baseados
em DMM.

A Tabela 13 mostra os valores da coeréncia Cyjass dos algoritmos.

O DMM apresenta os valores mais altos de coeréncia Cyass em todas as
configuragdes de numero de topicos. Isso sugere que o DMM pode gerar topicos
mais coerentes, independentemente do niumero de tdépicos. Em contrapartida, o NQTM
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Figura 30 — Coeréncia Cyass dos algoritmos baseados em DMM.
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Tabela 13 — Coeréncia Cyjass dos algoritmos baseados em DMM para cada valor de
K.

Coeréncia Cass para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

DMM 3.884 3.812 3.767 3.728 3.72 3.714 3.702 3.7 3.695 3.702
GPU-PDMM 3.793 3.741 3.692 3.684 3.683 3.691 3.679 3.693 3.691 3.688
NQTM 3.668 3.661 3.664 3.663 3.665 3.659 3.664 3.655 3.659 3.662
LapDMM  3.703 3.692 3.674 3.666 3.676 3.674 3.681 3.68 3.674 3.675

Algoritmo

tem os valores mais baixos entre os quatro algoritmos em todas as configuracdes de
namero de tépicos. Ja o GPU-PDMM e LapDMM tém valores intermediarios. Apesar
disso, geralmente, as variagbes de coeréncia entre os algoritmos ndo sdo expressivas.

A.2.5 Coeréncia Cyoy

A avaliagdo indica que os algoritmos baseados em DMM podem gerar topicos
semanticamente coerentes. O LapDMM e o GPU-PDMM tendem a apresentar um
desempenho ligeiramente superior em termos de coeréncia Cyy»\/, enquanto o DMM e
o NQTM apresentam resultados ligeiramente inferiores. A Figura 31 ilustra a coeréncia
Cwoy dos algoritmos baseados em DMM.

A Tabela 14 mostra os valores da coeréncia Cyy»y dos algoritmos.

E possivel observar, por meio dos resultados da coeréncia Cyy»\/, que os algo-
ritmos baseados em DMM conseguem gerar tépicos semanticamente coerentes. Os
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Figura 31 — Coeréncia Cyy»y dos algoritmos baseados em DMM.
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Tabela 14 — Coeréncia Cyy»y dos algoritmos baseados em DMM para cada valor de
K.

Coeréncia Cyy»y para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

DMM 0.664 0.666 0.669 0.668 0.67 0.666 0.669 0.668 0.67 0.669
GPU-PDMM 067 0.669 0.669 0.67 0.671 0.67 0.67 0.672 0.672 0.67
NQTM  0.666 0.668 0.667 0.667 0.665 0.668 0.667 0.668 0.668 0.667
LapDMM 0671 0.67 0.671 0.67 0.67 0.672 0.67 0.671 0.671 0.671

Algoritmo

resultados mostram que a varia¢do entre os valores de Cyy»y néo € tdo significativa,
de forma que a coeréncia semantica dos tdpicos é mantida conforme o numero de
topicos aumenta. No entanto, é importante observar que, em alguns casos, o aumento
de K resulta em uma ligeira melhora ou piora da coeréncia. Essa variacdo pode ser
atribuida as caracteristicas especificas dos dados e a interagdo entre o numero de
topicos e a capacidade dos algoritmos em capturar a semantica subjacente.

A.3 BASEADOS EM AUTOAGREGACAO (SATM, CRFTM, PTM, MIGA)

Os algoritmos baseados em autoagregacao sdao uma classe de modelos de
topicos que buscam melhorar a qualidade e a interpretabilidade dos tdpicos gerados,
levando em utilizando do préprio conteldo fornecido para a modelagem. Esses algo-
ritmos usam mecanismos para autoagregar informagdes dos documentos fornecidos
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para formar longos pseudo documentos, visando otimizar a modelagem de tépicos.

O SATM é um algoritmo de modelagem de topicos que utiliza a ideia de autoagre-
gacao para identificar topicos. Ele considera a relacao entre palavras e a distribuicao
de topicos nos documentos para criar grupos de palavras relacionadas.

O CRFTM é um modelo de tdpicos que combina a modelagem de tépicos com
CRF. O CRF é usado como um regularizador para abranger informagdes adicionais,
como etiquetas de palavras ou relagdes entre palavras. Essa abordagem visa melhorar
a interpretabilidade dos topicos gerados ao levar em conta o contexto e as informacgdes
adicionais.

O PTM é um algoritmo de modelagem de tépicos que cria pseudo-documentos
a partir de conjuntos de dados originais. Esses pseudo-documentos sdo entao usados
para treinar um modelo de tépicos. O PTM permite que os modelos de tdpicos sejam
treinados em dados que podem n&o ter uma estrutura clara de documento, como
colecdes de tuites ou comentarios. Essa abordagem ajuda a gerar topicos melhores
mesmo em conjuntos de dados com estruturas menos definidas.

O MIGA é um algoritmo de modelagem de tépicos que utiliza informagdes adi-
cionais ou metainformacdes, como tags ou categorias, para orientar o processo de
agregacao. Essas informacdes sao incorporadas no modelo para melhorar a coeréncia
e a relevancia dos tépicos gerados. Dessa forma, o grupo de algoritmos baseados em
autoagregacao foi analisado usando as 5 métricas de avaliacdo. A seguir, os resulta-
dos de cada andlise sao demonstrados e discorridos. Primeiramente sera exibido um
gréfico que ilustra o desempenho de cada algoritmo da categoria nos testes, e depois
uma tabela com todos os resultados.

A.3.1 Perplexidade

A analise indica que o PTM e o CRFTM tém um desempenho melhor em ter-
mos de perplexidade, em comparagao com o SATM e o MIGA. A Figura 32 ilustra o
desempenho de perplexidade de cada algoritmo.

A Tabela 15 mostra em detalhes os valores da perplexidade de cada algoritmo.
Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e 0s menores
valores foram sublinhados.

A perplexidade dos algoritmos aumenta a medida que o numero de topicos
aumenta, o que € esperado, pois mais tdpicos podem levar a uma maior complexidade
no ajuste do modelo. No caso do SATM, o aumento da perplexidade é relativamente
moderado, indicando que o modelo ainda pode lidar com mais tépicos eficientemente.
A perplexidade do PTM apresenta valores menores do que os do SATM e CRFTM.
Isso indica que a abordagem baseada em pseudo-documentos do PTM pode ser mais
eficaz na criacdo de um modelo com boa generalizagcdo em comparagao com as outras
abordagens, especialmente para conjuntos de dados com estruturas menos definidas.
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Figura 32 — Perplexidade dos algoritmos baseados em autoagregacao.
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Tabela 15 —

10

Perplexidade dos algoritmos baseados em autoagregacéao para cada valor
de K.

Algoritmo

Perplexidade para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SATM
CRFTM
PTM
MIGA

8.069 8.44 8.664 8.906 9.171 9.366 9.534 9.631 9.711 9.781
7.961 8371 8.562 8.68 8.781 8.866 8.941 9.008 9.069 9.123
7.9 8.258 8.418 8.525 8.617 8.697 8.767 8.829 8.886 8.938
7.897 827 8.63 8.865 8.988 9.083 9.164 9.235 9.299 9.358

A.3.2 Distancia de topicos

Os dados mostram que o PTM gera tépicos mais diversos, enquanto os outros
algoritmos apresentam uma variagao maior na distancia de topicos. A Figura 33 ilustra
o desempenho de distancia de topicos de cada algoritmo.

A Tabela 16 mostra os valores de distancia de topicos para os algoritmos.

Tabela 16 —

Distancia de tépicos dos algoritmos baseados em autoagregagao para
cada valor de K.

Algoritmo

Distancia de tépicos para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SATM
CRFTM
PTM
MIGA

0.367 0.375 0.291 0.284 0.306 0.282 0.296 0.28 0.307 0.253
0.434 0.371 0.318 0.334 0.282 0.298 0.304 0.259 0.253 0.29

0.438 0.471 0.421 0.377 0.365 0.333 0.328 0.302 0.297 0.308
0.302 0.298 0.351 0.311 0.318 0.304 0.291 0.283 0.295 0.297
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Figura 33 — Distancia de topicos dos algoritmos baseados em autoagregacao.
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O CRFTM e SATM apresentam variagdes semelhantes na distancia de topicos,
com valores tanto menores quanto maiores em diferentes valores de K. Isso aponta
que os algoritmos sao mais imprevisiveis, podendo gerar tépicos distintos em alguns
casos, mas também podem gerar topicos semelhantes em outros. O MIGA apresenta
comportamento similar, porém com variacado menor € mais estavel. Quanto ao PTM,
suas distancias tendem a ser maiores em geral. Isso demonstra que o PTM pode cap-
turar uma ampla gama de topicos em diferentes niveis de granularidade, possivelmente
devido a sua abordagem focada em pseudo-documentos.

A.3.3 Divergéncia-KL simétrica

A avaliacao dos algoritmos mostra que, em geral, o CRFTM e o PTM tendem
a gerar distribuicées de tépicos mais semelhantes entre si, enquanto o SATM e o
MIGA apresentam maior variagcao. Apesar disso, os valores de divergéncia de todos
os algoritmos sdo muito similares com valores de K acima de 50. A Figura 34 ilustra o
desempenho de divergéncia-KL simétrica de cada algoritmo.

A Tabela 17 mostra os valores da divergéncia-KL simétrica para os algoritmos.

A divergéncia do SATM é menos varidvel em todos os numeros de topicos, com
valores ligeiramente menores em comparacao com os outros algoritmos. Ja o CRFTM
mostra uma divergéncia-KL simétrica ligeiramente mais alta em relagédo ao SATM, mas
com uma tendéncia decrescente a medida que o numero de tépicos aumenta. Além do
mais, o MIGA varia em uma faixa semelhante a do CRFTM, com valores ligeiramente
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Figura 34 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos baseados em autoagregacao.
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Tabela 17 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos baseados em autoagregacao
para cada valor de K.

Divergéncia-KL simétrica para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SATM 0.686 0.691 0.686 0.681 0.678 0.677 0.677 0.678 0.68 0.681

CRFTM 0.692 0.674 0.674 0.675 0.677 0.678 0.68 0.682 0.683 0.684
PTM 0.705 0.675 0.674 0.676 0.678 0.68 0.681 0.682 0.684 0.685
MIGA 0.701 0.692 0.676 0.673 0.674 0.675 0.677 0.678 0.679 0.68

Algoritmo

mais altos em comparagdo com os outros algoritmos. O PTM comeg¢a com valores
mais altos em comparagdo com 0s outros algoritmos, mas diminui a medida que K
aumenta. Isso sugere que o PTM pode capturar uma gama mais ampla de topicos.

A.3.4 Coeréncia Cypass

A andlise indica que o SATM e o MIGA tendem a apresentar maior coeréncia
nas palavras dos tépicos, enquanto o CRFTM e o PTM mostram valores mais bai-
xo0s e estaveis de coeréncia. A Figura 35 ilustra a coeréncia Cyass dos algoritmos
baseados em autoagregacéo.

A Tabela 18 mostra os valores da coeréncia Cjass para os algoritmos.

Os algoritmos apresentam um desempenho inicialmente alto, que diminui e se
estabiliza a medida que o numero de topicos aumenta. O CRFTM apresenta valores
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Figura 35 — Coeréncia Cyass dos algoritmos baseados em autoagregagao.
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Tabela 18 — Coeréncia Cyyass dos algoritmos baseados em autoagregacado para
cada valor de K.
Algoritmo Coeréncia Csss para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SATM 442 4504 4313 4.065 3.862 3.81 3.729 3.732 3.731 3.729
CRFTM 4.273 3.809 3.673 3.662 3.658 3.659 3.655 3.646 3.643 3.647
PTM 4435 3.794 3.661 3.631 3.631 3.626 3.617 3.624 3.62 3.619
MIGA 4362 4.359 3.891 3.729 3.686 3.681 3.663 3.663 3.672 3.673

mais baixos em comparagdo com o SATM, e mostra pouca variagdo a medida que o
namero de tépicos aumenta. O PTM comeca com uma coeréncia mais alta, e ap6s o
valor de K acima de 30, sua coeréncia se estabiliza no menor valor entre todos. Ja o
MIGA apresenta valores mais semelhantes ao SATM no inicio, e depois mostra uma
tendéncia decrescente menos acentuada a medida que o numero de tépicos aumenta.

A.3.5 Coeréncia Cyoy

De acordo com os dados, os algoritmos baseados em autoagregacao apre-
sentam desempenhos semelhantes em termos de coeréncia Cyy»\, com valores que
tendem a aumentar a medida que o numero de topicos cresce. CRFTM tem um de-
sempenho levemente melhor que os outros, enquanto PTM tem um desempenho um
pouco inferior. A Figura 36 ilustra a coeréncia Cyy» dos algoritmos baseados em
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autoagregacao.

Figura 36 — Coeréncia Cyy»| dos algoritmos baseados em autoagregagao.
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A Tabela 19 mostra os valores da coeréncia Cyy»y para os algoritmos.

Tabela 19 —

Coeréncia Cyy»y dos algoritmos baseados em autoagregagéo para cada
valor de K.

Algoritmo

Coeréncia Cy» | para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

SATM
CRFTM
PTM
MIGA

0.648 0.66 0.661 0.661 0.668 0.667 0.668 0.669 0.671 0.668
0.658 0.668 0.672 0.669 0.67 0.668 0.672 0.672 0.672 0.671
0.656 0.665 0.664 0.665 0.662 0.663 0.668 0.665 0.663 0.668
0.661 0.655 0.663 0.668 0.67 0.666 0.667 0.67 0.667 0.667

O SATM apresenta um Cyyoy relativamente estavel, com um ligeiro aumento
a medida que o numero de tépicos aumenta. O CRFTM apresenta um desempenho
semelhante ao SATM, com valores levemente mais altos e uma tendéncia de aumento
a medida que K aumenta. Isso pode ser atribuido a inclusdo de informacdes adicionais
no modelo por meio de campos aleatérios condicionais, que ajudam a gerar topicos
mais coerentes. O PTM apresenta um desempenho ligeiramente inferior ao SATM e
CRFTM, mas ainda mostra uma tendéncia de aumento na coeréncia a medida que o
namero de topicos aumenta. Ja o MIGA, apresenta um desempenho semelhante ao
SATM, mas com valores de Cyy»y ligeiramente mais baixos.
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A.4 BASEADOS EM COOCORRENCIA GLOBAL (BTM, WNTM, MTM, NBTMWE)

Os algoritmos baseados em coocorréncia global exploram as relagcdes entre
palavras que ocorrem juntas em um conjunto de documentos, ajudando a identificar t6-
picos subjacentes. Esses algoritmos consideram informagdes de coocorréncia em todo
0 corpus, em vez de se concentrar apenas em informacdes locais, como a frequéncia
das palavras em documentos individuais.

O BTM é um modelo de tdpicos baseado em coocorréncias globais que utiliza
“biterms”, pares de palavras coocorrentes em documentos, como unidades basicas de
analise. Essa abordagem permite que o BTM capture relagdes de coocorréncia em
todo o corpus, melhorando a identificacéo de tépicos em comparagédo com métodos
que se concentram apenas em informagdes locais.

O WNTM é um modelo que constréi uma rede de palavras para capturar as
relagdes entre palavras coocorrentes. O WNTM identifica comunidades de palavras
fortemente conectadas na rede e considera essas comunidades como topicos. Essa
abordagem aproveita a estrutura da rede para descobrir topicos.

O MTM é um modelo de tépicos baseado em coocorréncias globais que amplia
a abordagem do BTM ao utilizar n-gramas, em vez de apenas biterms. Ao considerar
sequéncias mais longas de palavras coocorrentes, 0 MTM pode capturar relagdes mais
complexas entre palavras.

O NBTMWE é uma extensao do BTM que incorpora informagdes semanticas
de embeddings de palavras, juntamente com biterms. Ao combinar a analise de co-
ocorréncia global com informacdes seméanticas, o NBTMWE pode identificar tépicos
considerando tanto a estrutura global do corpus quanto o significado das palavras.

Sendo assim, o grupo de algoritmos baseados em coocorréncia global foi anali-
sado usando as 5 métricas de avaliacdo. A seguir, os resultados de cada analise séo
demonstrados e discorridos. Novamente, sera exibido um gréfico que ilustra o desem-
penho de cada algoritmo da categoria nos testes, e depois uma tabela com todos os
resultados.

A.4.1 Perplexidade

A analise dos dados de perplexidade dos algoritmos baseados em coocorréncia
global revela que o MTM apresenta o melhor desempenho, seguido pelo NBTMWE,
WNTM e, finalmente, BTM. A Figura 37 ilustra 0 desempenho de perplexidade de cada
algoritmo.

A Tabela 20 mostra em detalhes os valores da perplexidade de cada algoritmo.
Os maiores valores de cada algoritmo foram destacados com negrito, e os menores
valores foram sublinhados.

Os algoritmos apresentam um aumento na perplexidade a medida que o nimero
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Figura 37 — Perplexidade dos algoritmos baseados em coocorréncia.
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Tabela 20 — Perplexidade dos algoritmos baseados em coocorréncia global para cada
valor de K.

Perplexidade para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

BTM 7.689 7.925 8.164 8.425 8.693 8.897 9.009 9.084 9.187 9.205

WNTM 7.663 7.823 7.937 8.038 8.149 8.259 8.332 8.434 8.571 8.716

MTM 7.621 7.765 7.895 8.011 8.158 8.343 8.486 8.564 8.621 8.674
NBTMWE 7.631 7.808 7.948 8.104 8.358 8.519 8.619 8.786 8.857 8.91

Algoritmo

de tépicos aumenta. O BTM apresenta um aumento mais acentuado, mostrando que
0s outros métodos sdo mais robustos para lidar com 0 aumento de K.

Pelos resultados, observa-se que nao ha um padrao claro de qual algoritmo pos-
sui a menor perplexidade em todas as configuracdes de numero de tépicos, com MTM
e WNTM alternando entre valores de perplexidade menores em varias configuragdes.
Ja o NBTMWE apresentam valores de perplexidade intermediarios, especialmente
quando o numero de tépicos é maior.

A.4.2 Distancia de topicos

O BTM gera topicos mais distintos consistentemente em diversos valores de K,
enquanto os outros algoritmos mostram maior similaridade entre os tpicos a medida
que o numero de tépicos aumenta. A Figura 38 ilustra o desempenho de perplexidade
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de cada algoritmo.

Figura 38 — Distancia de topicos dos algoritmos baseados em coocorréncia.
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A Tabela 21 mostra em detalhes os valores da distancia de cada algoritmo.

Tabela 21 — Distancia de topicos dos algoritmos baseados em coocorréncia global para

cada valor de K.

Distancia de topicos para cada valor de K

Algoritmo
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
BTM 0.402 0.461 0.555 0.636 0.598 0.523 0.561 0.614 0.592 0.588
WNTM 04 0.454 0.532 0.645 0.611 0.372 0.158 0.145 0.140 0.128
MTM 0.467 0.502 0.531 0.442 0.47 0.214 0.207 0.136 0.122 0.103

NBTMWE 0.364 0.342 0.381 0.3 0.226 0.121 0.123 0.1083 0.111 0.104

Os resultados mostram uma variacao da distancia de tépicos do BTM a medida
que o numero de tépicos aumenta. Ndo ha uma tendéncia clara, mas a distancia
de tdpicos permanece elevada. Ja os outros algoritmos apresentam uma diminuicao
acentuada na distancia de tépicos a medida que K aumenta.

Em valores de K mais baixos, 0 MTM apresenta os maiores resultados. No
entanto, conforme se aumenta o numero de tdpicos, a distancia diminui até chegar aos
valores mais baixos entre todos os algoritmos. Similarmente, o NBTMWE apresenta
atinge os menores valores ja em 60 tdpicos.
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A.4.3 Divergéncia-KL simétrica

A anélise dos dados mostra que o BTM e o MTM parecem gerar tépicos com
distribuicdes mais distintas em um numero menor de tépicos. Porém, juntamente do
WNTM e o NBTMWE, o MTM apresentou maior similaridade entre as distribuicoes
a medida que o numero de tépicos aumentou. A Figura 39 mostra os resultados de
divergéncia de cada algoritmo.

Figura 39 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos baseados em coocorréncia.
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A Tabela 22 mostra em detalhes os valores da distancia de cada algoritmo.

Tabela 22 — Divergéncia-KL simétrica dos algoritmos baseados em coocorréncia global
para cada valor de K.

Divergéncia-KL simétrica para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

BTM 0.643 0.674 0.686 0.701 0.699 0.698 0.696 0.693 0.676 0.659
WNTM 0.671 0.701 0.704 0.701 0.685 0.629 0.591 0.583 0.583 0.582
MTM 0.669 0.686 0.682 0.671 0.63 0.592 0.583 0.582 0.581 0.582
NBTMWE 0.619 0.62 0.615 0.6 0.583 0.578 0.577 0.578 0.578 0.579

Algoritmo

O BTM apresenta uma tendéncia geral de aumento na divergéncia-KL simétrica
a medida que o numero de tdépicos aumenta, com uma ligeira queda nos ultimos dois
pontos (90 e 100 topicos). Por sua vez, o WNTM mostra um padrao semelhante, com
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um aumento inicial na divergéncia-KL simétrica a medida que o numero de tépicos
aumenta. Entretanto, o WNTM apresenta uma queda mais acentuada a partir de 50
topicos. Ja o MTM exibe um padrdo semelhante ao WNTM, com um aumento inicial na
divergéncia seguido por uma queda acentuada a partir de 40 tépicos. Por outro lado, o
NBTMWE apresenta um padrao diferente dos outros modelos, com a divergéncia-KL
simétrica diminuindo inicialmente e depois aumentando ligeiramente a medida que o
namero de tépicos aumenta.

A.4.4 Coeréncia Cyass

Os testes indicam que o BTM e o MTM geraram topicos de maior qualidade em
um numero menor de K, enquanto o WNTM e o NBTMWE mostraram maior variagao
a medida que o numero de topicos aumentou. A Figura 40 ilustra o desempenho de
coeréncia Cyyass de cada algoritmo.

Figura 40 — Coeréncia Cyass dos algoritmos baseados em coocorréncia.
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A Tabela 23 mostra em detalhes os valores da coeréncia Cyjass de cada
algoritmo.

O BTM apresenta um aumento geral na coeréncia Cass & medida que o nu-
mero de tépicos aumenta, com um pico em 80 tdpicos. No entanto, ha uma diminuicao
nos dois ultimos pontos (90 e 100 topicos). Em contrapartida, os outros algoritmos exi-
bem um padrao semelhante ao BTM, com um aumento inicial na coeréncia até cerca
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Tabela 23 — Coeréncia Cyass dos algoritmos baseados em coocorréncia global para
cada valor de K.

Coeréncia Cjass para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

BTM 4.255 4.665 5.094 5.517 6.477 6.893 7.109 7.731 6.883 6.533

WNTM 4166 4.686 5.001 5.124 5.038 4.183 3.557 3.303 3.221 3.133
MTM 4121 4.641 4901 5.076 4.539 3.654 3.349 3.258 3.188 3.16

NBTMWE 4.006 4.377 4.601 4.266 3.582 3.324 3.211 3.186 3.180 3.167

Algoritmo

de 50 topicos, seguido por uma queda acentuada. O NBTMWE apresenta um padrao
semelhante, mas com a coeréncia diminuindo ja em 40 tépicos e depois estabilizando
a medida que o numero de tépicos aumenta.

A.4.5 Coeréncia Cypy

O BTM apresentou coeréncia Cyy»y estavel, com pouca variagdo em todos os
nuameros de tépicos. Por outro lado, 0o WNTM e o MTM mostraram uma queda inicial se-
guida de uma recuperacgao, se estabilizando nos valores maiores de K. JA o NBTMWE
exibe uma tendéncia crescente na coeréncia. A Figura 41 ilustra o desempenho de
coeréncia Cyy»y de cada algoritmo.

Figura 41 — Coeréncia Cyy»| dos algoritmos baseados em coocorréncia.
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A Tabela 24 mostra em detalhes os valores da coeréncia Cyy»\ de cada algo-
ritmo.
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Tabela 24 — Coeréncia Cyy» dos algoritmos baseados em coocorréncia global para
cada valor de K.

Coeréncia C,y o para cada valor de K
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

BTM 0.655 0.654 0.658 0.661 0.658 0.654 0.662 0.657 0.665 0.661
WNTM 0.646 0.649 0.638 0.635 0.64 0.651 0.661 0.661 0.664 0.672
MTM 0.664 0.648 0.643 0.645 0.65 0.661 0.661 0.662 0.666 0.663
NBTMWE 0.66 0.652 0.652 0.658 0.665 0.667 0.67 0.675 0.671 0.674

Algoritmo

Os dados mostram que a coeréncia Cyy»y, do BTM ficou relativamente estavel
em todos 0s numeros de tdpicos. Ha pequenas variagcdes, mas nenhuma tendéncia
clara. O WNTM e MTM se comportaram semelhantes entre si, com uma leve depressao
inicial que logo se recupera e seguem estaveis a partir de 60 tépicos. J& o NBTMWE,
em geral, apresentou um aumento na coeréncia a medida que o numero de topicos
cresce.
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