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1. Topic Models

« Para una coleccidon de documentos:

— Descubrir topicos automaticamente (no
supervisado).
— Topico (LDA): distribucion de probabilidades
de aparicion de distintas palabras del
vocabulario.

— Caracterizar un documento como mezcla de
topicos dgracias a modelo de variables
latentes.



1. Topic Models

* Breve cronologia:

— 1986: Deerwester, S., et al, Improving Information
Retrieval with Latent Semantic Indexing -2 (LSI)

— 1999: Thomas Hofmann, Probabilistic Latent
Semantic Indexing = (pLSlI)

— 2003: Blel, David M.; Ng, Andrew Y.; Jordan, Michael
|. «Latent Dirichlet allocation» = (LDA)




1. Topic Models

Figure 1. The intuitions behind latent Dirichlet allocation. We assume that some number of “topics,” which are distributions over words,
exist for the whole collection (far left). Each document is assumed to be generated as follows. First choose a distribution over the topics (the

histogram at right); then, for each word, choose a topic assignment (the colored coins) and choose the word from the corresponding topic.
The topics and topic assignments in this flgure are illustrative—they are not fit from real data. See Figure 2 for topics fit from data.
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K — total number of topics
B3, — topic, a distribution over the vocabulary
D — total number of documents

i ' « Several inference algorithms are
O, — per-document topic proportions available (e.g. samplisr,l g based)
N — total number of words in a document (it fact, it should be N ) « Afew extensions to LDA were created:

Z, — per-word topic assignment » Bigram Topic Model

w ™ observed word

a, n — Dirichlet parameters
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p(gliDa ZIZD, ﬂlK | lBliDa aa ’7)
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1. Topic Models

« Extensiones:
— Supervisado: sLDA, discLDA, LLDA...
— Atri

— Atri
DM

putos a los topicos: hLDA, CTM, HLLDA...
putos a los docs: relational TM, dynTM,

R...




2. Word embeddings

« Para un vocabulario:

— Representacion real, densa y de baja
dimensionalidad de palabras, explorando
contexto local de las mismas.

— (word2vec) Se consigue con una red neuronal
gue modela la probabilidad de que una
palabra tenga en su contexto cercano
cualquiera de las otras del vocabulario.



2. Word embeddings

* Breve cronologia:

— “A word is characterized by the company it
keeps” 1957 Firth, J.R. "A synopsis of
linguistic theory 1930-1955"

— 2003 Bengio et al. “Neural Probabilistic
Language Models”

— 2013 Mikolov et al. “Distributed
representations of words and phrases and
their compositionality”



2. Word embeddings
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2. Word embeddings
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2. Word embeddings

« Extensiones y/o implementaciones:
— Word2vec
— FastText (word2vec + n-grams)
— GloVe
— Lexvec




3. Similitudes y diferencias

* Similitudes:
— Modelos probabilisticos.
— Capturan relaciones semanticas.
— No supervisados.

» Diferencias:
— Finalidad (contexto global vs. contexto local).
— Dimensionalidad.
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4. Comparativa de rendimiento

Si bien existe comparativas (no concluyentes) entre métodos de “conteo
de palabras” (Bag of Words) y metodos “predictivos” (Word embeddings),
son diferencias basadas en la representacion de las palabras.

Como tal, aunque LDA use BoW, su finalidad es inferir topicos vy
representar documentos, y las palabras como realizaciones de los
mismos.

A dia de hoy no se ha aceptado por consenso una superioridad entre una
u otra representacion.




4. Comparativa de rendimiento

« Aplicaciones
— Topic models:
» Clustering en general
« Matching
« Traduccion
 Visualizacion
* Representacion y similitud de documentos
» Relacion y evolucion de topicos (*)
— Word embeddings:
» Representacion y similitud de palabras
« Ambigledad (*)
« Traduccion
* Analogias

« Sentiment Analysis
« Machine comprehension



5. Modelos hibridos

 GaussianLDA
« LDA2VEC

* Mejoras en:
— Coherencia de topicos.

— Document clustering Yy document
classification.

— Word relatedness. (car — road)
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6. Conclusiones vy lineas futuras

« Topic models y word embeddings capturan relaciones
semanticas, pero difieren en implementacion vy
utilizacion.

« WE es popular y en algunos experimentos sobresale

frente a BoW; en otros (Levy et al.) se asocia la mejora a
hiperparametros.

* No hay consenso en la migracion a WE.

« Se buscan modelos hibridos que sean capaces de
capturar contexto local (palabras) y global (documentos).

* Dichos modelos deberian permitir visualizar los datos y
a su vez ser Utiles representaciones para problemas
posteriores.
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