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RESUMO

Devido ao amplo uso das redes sociais, textos pequenos se popularizaram na Web. A pos-
sibilidade de interac@o entre usudrios, como comentarios, fez com que um grande nimero de
textos curtos surgissem dia ap0ds dia. Extrair topicos de uma grande quantidade de textos curtos
tornou-se uma tarefa critica e desafiadora em tarefas de andlise de contetido [2]. Foram pro-
postos novos meios de inferir topicos de conjuntos de dados de textos curtos em vez do uso
ferramentas ja conhecidas na modelagem de tépicos. Este trabalho avaliard o uso de algumas
destas abordagens probabilisticas na extracao de tépicos em documentos curtos.

Palavras-chave: Modelagem de tépicos. Textos curtos. LDA. Aprendizado de médquina. Avali-
acgdo.
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1 INTRODUCAO

Textos curtos dominam a Web, tanto no contexto de sites tradicionais - titulos de paginas,
anuncios, legendas de imagens, mensagens em foruns, titulos de noticias, etc - quanto midias
sociais, que tiveram um grande crescimento, como fweets ¢ mensagens de status [2]. H4 um
nimero muito grande de textos curtos, o qual estd em rapido e constante crescimento. Um
exemplo disso é o Twitter, que, segundo Zuo, em 2016, com 250 milhdes de usudrios ativos
gerava aproximadamente meio bilhdo de tweets por dia [8]. E este grande volume de textos
curtos contém informagdes que dificilmente sdo encontradas nas fontes tradicionais de busca e
que trazem informagdes sofisticadas do mundo real.

Abordagens probabilisticos para modelagem de t6picos t€m sido usados de modo am-
plo para extrair automaticamente tépicos de uma grande cole¢do de documentos. Abordagens
usuais assumem a premissa de que um documento é gerado a partir de multiplos tépicos. O
Latent Dirichlet Allocation (LDA), abordagem que possui a forma mais simples de modelagem
de topicos e serve como base para outras abordagens, também assume a premissa acima citada.

Extrair tépicos de uma colecdo de documentos permite gerenciar esta colecdo, como
por exemplo, através da categorizacdo de temas presentes na mesma. Normalmente, hd um
mecanismo de busca onde o usudrio digita um ou mais termos e encontra um documento, o qual
pode levar a outros documentos relacionados através de links. Usando a modelagem de tépicos,
seria possivel organizar a cole¢do de documentos de tal modo que o usudrio pudesse partir
de um tdpico especifico para um tépico mais generalizado, ou ao contrdrio, como se pudesse
aplicar “zoom” na colecdo de documentos [1]. Com o surgimento de um grande nimero de
textos curtos, grande parte devido ao massivo uso de midias sociais, descobrir topicos tornou-
se importante para uma gama aplicacdes de andlise de conteido, como classificacdo, perfil
de interesse de usudrio, auxilio no rastreamento de tépicos populares [2] [3] e sugestdes de
pesquisa.

Apesar de se mostrar como uma abordagem de sucesso para textos grandes, como no-
ticias, artigos cientificos e blogs, abordagens cldssicas, como o LDA, se mostraram limitadas
quanto a textos curtos. Em esséncia, elas descobrem topicos capturando, implicitamente, a co-
ocorréncia de padrdes de palavras em um documento. Como em textos curtos a co-ocorréncia
de padrdes de palavras em um documento € algo esparso, as abordagens convencionais ndo sio

eficientes para extrair tépicos neste cendrio [2] [8] [9]. Dados esparsos constituem o principal
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problema na modelagem de tépicos em documentos curtos [4]. Sdo necessdrias, entdo, abor-
dagens que se adaptaram para ter seu foco em textos curtos. Cada uma delas usa diferentes
premissas para procurar resolver o problema dos dados esparsos.

Desta forma, este trabalho ird avaliar o uso de abordagens probabilisticas para a extragdo
de topicos em documentos curtos. Serd utilizado quatro abordagens: BTM, PTM, SATM e
WNTM. Este trabalho avaliard os resultados da execucdo destas quatro abordagens sobre trés
conjuntos de dados através de trés métricas de coeréncia apresentadas por Roder et al [5]: C'y,
Cunass € Ca. Os conjuntos de dados utilizados possuiam tamanho médio de 6, 15 e 84 palavras
por documento. Cada algoritmo serd executado no cendrio de 30, 60 e 120 tépicos. Por fim,
este trabalho apresentara os resultados avaliando o uso destas quatro abordagens probabilisticas
para modelagem de tépicos em textos curtos. O objetivo da andlise € identificar qual abordagem
se comporta melhor em cada cendrio proposto.

No préximo capitulo serd apresentada uma visdo geral sobre modelagem de topicos,
partindo de conceitos e premissas basicas e apresentando o LDA, um modelo de tépicos que
serve como base para outros. No terceiro capitulo serdo apresentadas as abordagens que focam
em textos curtos que serdo usadas neste trabalho. No quarto capitulos serdo apresentados tra-
balhos relacionados a este. Finalmente, serdo apresentados os experimentos, os resultados e a

conclusao.
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2 MODELAGEM DE TOPICOS

Na drea de aprendizado de mdquina hd uma subdrea que visa extrair topicos de uma
colecdo de textos. Estes topicos podem ser usados para categorizar textos, auxiliando na defi-
ni¢do de quais temas sdo abordados em um texto ou conjunto de textos. Por meio de métodos
probabilisticos, esses algoritmos sdo a base desta subdrea chamada de modelagem de t6picos.

Dado um conjunto de textos ndo-organizados, os algoritmos de modelagem de tépicos
t&m como objetivo descobrir os principais topicos, que podem ser vistos como assuntos, relacio-
nados ao conjunto. Esses algoritmos podem ser adaptados para os mais diversos tipos de dados.
Entre outras aplicagdes, eles vém sendo usados para descobrir padroes em dados genéticos,
imagens e redes sociais [1].

Os topicos surgem a partir da andlise do documento original, e, para fins de aprendizado
de maquina, ndo necessitam de um rétulo. Desta forma, o aprendizado de maquina é nio-
supervisionado. Em suma, a modelagem de tépicos prové uma solugdo para gerenciar grandes
quantidades de texto.

A forma mais simples de modelar tépicos € através da Alocagdo Latente de Dirichlet -
Latent Dirichlet Allocation (LDA) [1]. O LDA serve como base para vérios outros modelos de
tépicos, inclusive os modelos de topicos descritos no proximo capitulo.

Um texto geralmente apresenta multiplos tdpicos, tratando sobre assuntos diversos que
tém ligacdo entre si. Um mesmo texto pode, por exemplo, tratar sobre futebol, cultura e medi-
cina. E nesse pressuposto de que um mesmo texto pode tratar sobre uma variedade de assuntos
que se apoia o LDA.

Imagine que se tivesse um texto em maos e se decidisse marcar as palavras deste texto
relacionadas a cada assunto com uma cor, como na Figura 2.1. Esta intui¢éo € a que estd por
tras da implementac¢do do modelo estatistico LDA [1].

Outro pressuposto desta abordagem é que um documento ¢ uma mistura de tépicos e um
tépico é uma distribuicdo probabilistica sobre as palavras. Por exemplo, considere as palavras
“televisdo” e “competicdo”. A palavra “televisdo” tem uma probabilidade pequena de aparecer
em um tépico sobre esportes e tem uma probabilidade maior de aparecer em um topico sobre
eletrodomésticos. E a palavra “competicdo” tem uma probabilidade maior de aparecer em um
tépico relacionado a esportes.

Um modelo de tdpicos € um modelo generativo: através de procedimento estatistico,
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Figura 2.1: Distribui¢do de tépicos por palavras [1]
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documentos podem ser gerados. Parte-se do pressuposto que varios topicos geram um docu-

mento [1]. O processo inverso a geracdo de documentos, que € o objetivo da modelagem de

topicos, dada uma colecdo de documentos, € descobrir quais topicos foram responsaveis por

gerar aqueles documentos.

PROBABILISTIC GENERATIVE PROCESS

STATISTICAL INFERENCE

[ —
o, D&* 10 DOC1: money' bank' loan’
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Figura 2.2: Modelo generativo de inferéncia de tépicos [7]
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Cada documento exibe tépicos em diferentes proporcdes e cada palavra presente no do-

cumento estd associada a um destes topicos exibidos no documento. A alocagdo de tépicos por

documento, de forma estatistica, € feita usando a distribui¢do de Dirichlet [1], o que explica o

nome LDA. Cada documento, em uma cole¢ao de documentos, compartilha os mesmos tépicos.

O que muda é a proporcdo com que cada tpico aparece no documento.
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A estrutura de tépicos, em uma colecdo de documentos, é a distribui¢do de topicos por
documento e palavras por tépico. Os documentos sdo conhecidos, mas a estrutura de topicos €
algo oculto. Descobrir esta estrutura de tépicos que, dada a colecdo de documentos, estd oculta,
€ o problema computacional central da modelagem de tépicos. Isso pode ser pensado como um
processo de geracdo reversa de topicos.

Juntamente com outros modelos de tépicos, o LDA faz parte de um grande campo de
modelagem probabilistica. Na modelagem probabilistica generativa, os dados sdo tratados le-
vando em conta as “varidveis ocultas”. Esse processo generativo define uma distribui¢do de
probabilidade conjunta sobre as varidveis conhecidas e as varidveis ocultas. Usa-se esta distri-
buic¢do conjunta para computar a distribui¢io condicional (também conhecida como distribui¢éo
posterior) das varidveis ocultas, dada as varidveis observadas (conhecidas).

No caso do LDA, as varidveis observadas sdo as palavras dos documentos e as varidveis
ocultas s@o a estrutura de tépicos. Portanto, o problema computacional de inferir a estrutura
de topicos € o problema de computar a distribuicdo condicional das varidveis ocultas, dada as
varidveis observadas. O cdlculo da distribuicdo condicional € computacionalmente intratavel.
Geralmente, os algoritmos de modelagem de tpicos s@o adaptagdes para se aproximar da dis-
tribui¢do condicional (posterior).

Algoritmos de modelagem de tépico geralmente se enquadram em duas categorias: al-
goritmos baseados em exemplos e “algoritmos variacionais” [1]. Ambos tentam achar uma
estrutura de tépicos a partir de uma cole¢do de documentos. Algoritmos baseados em exem-
plos tentam coletar exemplos do posterior e fazer uma aproximag¢ao usando uma distribui¢do
estatistica. Comumente, o algoritmo usado para isso € o Gibbs sampling [1], no qual sdo cons-
truidas cadeias de Markov (sequéncia de varidveis randomicas, onde cada varidvel depende da
varidvel anterior). Essas cadeias sdo aproximagdes da estrutura de topicos (varidveis ocultas).
Normalmente, é encontrada apenas uma cadeia com probabilidade méxima.

Algoritmos variacionais sdo uma alternativa deterministica aos algoritmos baseados em
exemplos. Em vez de coletar exemplos, eles colocam um conjunto parametrizada de distribui-
¢cOes sobre as varidveis ocultas. Entdo, se procura descobrir qual membro deste conjunto € o
mais proximo do posterior, usando a divergéncia de Kullback-Leiber [1], métrica que calcula
a distancia entre duas distribuicdes probabilisticas. O LDA pode ser implementado com algo-
ritmos baseados em exemplos ou algoritmos variacionais [1]. As quatro abordagens que serdo

usadas neste trabalho usam algoritmos baseados em exemplos [2, 4, 9, 8].
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O LDA possui algumas premissas que norteiam sua implementagcdo. Como dito anteri-
ormente, o LDA serve como base para outras abordagens que tem como objetivo a extragcdo de
tépicos em um conjunto de dados. Conforme o objetivo, essas outras abordagens podem relaxar
algumas destas premissas, a fim de adaptar o LDA para o que seja mais interessante no contexto
daquele outro modelo de tépico.

Uma das premissas € a sacola de palavras - bag-of-words. As palavras sdo vistas de
modo independente, soltas. Segundo esta premissa, a ordem das palavras ndo importa. Isto
pode ser um problema com palavras que causam ambiguidade, onde a mesma palavra tem mais
de um sentido semantico (polissemia). Como exemplo, a palavra “vela”, que pode ao mesmo
tempo significar um barco a vela; a vela feita de cera, para iluminar; ou ainda uma conjugacéo
do verbo velar, que significa estar vigilante. Por isso, algumas outras abordagens procuram
adaptar esta premissa.

Outra premissa é que a ordem dos documentos de uma cole¢do também ndo importa.
Essa premissa pode ser relaxada em outros modelos de topicos, em que a ordem dos documentos
importa, como por exemplo, ao verificar a mudanca de um tépico durante uma linha de tempo.
Uma abordagem que contemplaria isso é o modelo dindmico de tépicos, que respeita a ordem
dos documentos.

Assume-se também que o nimero de tépicos é conhecido e ndo muda: esta € a terceira
premissa do LDA. Ou seja, ao organizar uma cole¢@o de documentos, o nimero de tdpicos ji é
definido e permanece fixo. Como alternativa, o modelo Bayesiano ndo-parametrizado de tépicos

determina o nimero de tdpicos durante o aprendizado, quando ha a inferéncia do posterior.

2.1 Textos curtos

Os modelos de topicos convencionais, como LDA, conseguem modelar tépicos de forma
satisfatéria em uma cole¢fo de textos longos. Porém, na Web, os textos curtos prevalecem [2].
Titulos de paginas, antincios, legenda de imagens, titulos de noticias, tweets, mensagens em
redes sociais sd@o apenas alguns exemplos da variedade de textos curtos encontrados na Web.
Devido a grande quantidade de textos curtos, tornou-se importante modelar tépicos de textos
curtos para varias aplicacdes de andlise de conteido, como, por exemplo, descobrir o perfil de
interesse do usudrio.

Quanto a modelagem de topicos em textos curtos, as abordagens como o LDA apresen-

tam uma limitacdo. Nelas, o nimero de ocorréncias de uma palavra em um documento ou uma
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colecdo € fundamental para inferir os topicos. Entretanto, textos curtos, devido ao seu tama-
nho, sdo muito mais esparsos em termos de ocorréncia de palavras. Esse problema dos dados
esparsos é o principal desafio na modelagem de tépicos em textos curtos [4]. E necessdrio, para
textos curtos, usar outras abordagens, que se provam mais coerentes neste contexto.

As abordagens de extrag@o de topicos para cole¢des de textos curtos usados neste traba-

lho serdo apresentados no préximo capitulo.
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3 ABORDAGENS PARA MODELAGEM DE TOPICOS EM TEXTOS
CURTOS

As colecdes de textos curtos demandaram algumas adaptagcdes na modelagem de tOpi-
cos, devido aos dados esparsos. A combinacdo do LDA com outras técnicas resultou em novas
ferramentas para modelagem de topicos em conjuntos de dados de textos curtos. Por tras de
cada cada abordagem hd uma intuicdo bésica que busca resolver o problema dos dados espar-
sos. Algumas destas sdo: agrupar pares de palavras em vez de palavras soltas (BTM); criar redes
de palavras valorizando as ligacdes entre elas (WNTM); agregar varios textos curtos com topi-
cos possivelmente similares (SATM); criar textos longos a partir de textos curtos considerando

que este texto longo seja hibrido (PTM). Estas abordagens serdo apresentadas neste capitulo.

31 BTM

O Biterm Topic Model (BTM [2]) extrai topicos de textos curtos modelando a geragdo de
termos-pares na cole¢do de documentos. Termo-par € um par de palavras niao ordenadas em um
texto curto. E uma forma de explicitar a co-ocorréncia de palavras relacionadas em documentos.
O BTM assume que duas palavras em um termo-par compartilham o mesmo tdpico tendo em
vista a colecdo de documentos. Segundo Cheng et al [2], se forem agregados todos os padroes
de co-ocorréncias de uma palavra no corpus (conjunto de exemplos), suas frequéncias sao mais
estdveis e revelam mais claramente a correlag@o entre as palavras.

Comparado aos modelos de topicos convencionais, 0 BTM apresenta duas vantagens:
() modelar explicitamente os padrdes de co-ocorréncias de uma palavra, e (i¢) o BTM usa os
padrdes de co-ocorréncia de termos-pares na colecdo para descobrir tépicos, visando acabar
com o problema de dados esparsos.

Sendo termo-par um par ndo ordenado de palavras em um contexto pequeno, como um
texto curto, um documento com trés palavras distintas, por exemplo, geraria trés termos-pares:

(p1, p2, p3) => {(pL.p2), (p1,p3), (p2.p3)}.

Apés extrair os termos-pares de cada documento, o corpus passa a ser um conjunto de
termos-pares. A ideia chave por trds de disso é que se duas palavras sdo encontradas frequente-

mente juntas, entdo elas provavelmente pertencem ao mesmo topico.
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3.2 SATM

O modelo de topicos baseado em auto-agregacao — Self-Aggregation based Topic Model
(SATM [4]) — € motivado pela agregacio de textos curtos em midias sociais, como, por exem-
plo, as hashtags, e busca prover uma solucio generalizada para extrair topicos em textos curtos
de varios tipos. A ideia da agregacdo € que as palavras mais usadas podem criar um cluster de
textos curtos com tépicos similares, levando a uma soluc¢do para o problema dos dados esparsos.

Esta abordagem assume que cada trecho de um texto é parte de um outro texto longo
que ndo estd explicito na cole¢do. Durante a inferéncia de topicos, hd uma integragc@o organica
entre a modelagem de topicos e a auto-agregacao de textos.

Em particular, o SATM assume que textos curtos sdo a consequéncia do desmembra-
mento de textos longos, que poderiam ser gerados usando um modelo de tépicos convencional
(pseudo-documento). Encontrar a correspondéncia entre o texto curto e o pseudo-documento
longo que poderia ser gerado através de modelos convencionais € parte critica para modelar
tépicos com sucesso no SATM.

Diferentemente de outras abordagens recentes, que assumem que cada texto curto pode-
ria corresponder a mais de um tépico, o SATM assume que cada texto curto esta relacionado a

apenas um topico.

33 PTM

Movido pelo potencial dos métodos de agregacdo, como o SATM, para lidar com os da-
dos esparsos, um modelo de tépicos baseado em pseudo-documento — Pseudo-document based
Topic Model (PTM [8]) — para textos curtos foi proposto por Zuo et al [8]. Nesta abordagem,
um pseudo-documento é essencialmente um topico hibrido que combina topicos especificos de
varios textos curtos.

A chave desta abordagem, para lidar com os dados esparsos, é a introducio de pseudo-
documentos através da agregacdo implicita de textos curtos. Desta forma, a modelagem de
tépicos de uma colecdo grande e esparsa € transformada em uma cole¢do menor, visando me-
lhorar a eficdcia e a eficiéncia.

O PTM assume que um grandioso volume de textos curtos é gerado por uma quantidade
muito menor de pseudo-documentos. Ao transformar textos curtos em pseudo-documentos,

pode ser que a cole¢do fique muito pequena, tendendo a ter ambiguidade. Para tratar isso, Zuo
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et al [8] propdem, no mesmo artigo, o SPTM, que aplica a distribui¢cdo de Spike e Slab na
distribui¢do de tépicos por documento. O SPTM demonstrou ter melhor desempenho que o
PTM apenas quando o nimero de pseudo-documentos é relativamente pequeno. Neste trabalho

optou-se pelo uso do PTM.

34 WNTM

Diferentemente de abordagens como o LDA, que modela tépicos com base na co-
ocorréncia de palavras dentro de um documento, o que o torna extremamente sensivel ao tama-
nho de documentos e ao nimero de documentos relacionados a cada tépico, o modelo de tépico
de rede de palavras — Word Network Topic Model (WNTM [9]) — baseia-se na co-ocorréncia de
palavras dentro de uma rede de palavras.

O WNTM foi proposto para lidar com o problema dos dados esparsos e com o desba-
lanceamento de documentos por tépico. A principal ideia desta abordagem vem das seguintes
observagdes: 1) quando os textos sdo curtos, o espago de palavra por documento é muito es-
parso, enquanto o espaco de palavra por palavras € mais denso. Entdo desde que a qualidade
dos topicos possa ser garantida, a escolha de uma rede de palavras em vez de uma colecio de
documentos é mais razodvel, 2) a distribui¢do de topicos por palavras, em vez de topicos por
documento, pode revelar tdpicos raros que ndo seriam revelados em uma abordagem que usa
tépicos por documento, ja que o nimero de palavras relacionadas a tépicos raros geralmente ex-
cede o nimero de documentos relacionados a estes topicos, 3) ja que a distribui¢do de topicos
por documentos nao é aprendida de forma acurada em textos curtos ou desbalanceados, deve-se
distribuir os tdpicos por palavras em vez de tdpicos por documentos, e 4) diferentemente de
outras solucdes, 0o WNTM visa garantir a escalabilidade em diferentes cenarios.

Usa-se o algoritmo Gibbs sampling do LDA para fazer a inferéncia da estrutura oculta
(latente) e aprender a distribuig¢@o de tépicos por palavras em vez de tépicos por documento. Isso
faz do WNTM menos sensivel ao tamanho dos documentos e a heterogeneidade da distribui¢éo
de topicos. Além disso, a rede de palavras pode ser construida para qualquer tipo de texto, o
que faz desta abordagem simples e genérica em aplicagdes no mundo real.

Em uma rede de co-ocorréncias de palavra (que pode ser denotada por rede de palavras),
os nds representam uma palavra do corpus e as arestas representam a ligacdo ocorrida entre duas
palavras, pelo menos uma vez, em um mesmo contexto. Aqui, o contexto € um documento ou

uma janela de tamanho fixo.
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Figura 3.1: Os nés representam as palavras de uma coleco e os pesos das arestas representam
o ndmero de liga¢des entre duas palavras [9]

Para converter a colecdo de documentos em uma rede de palavras, o primeiro passo é
filtrar as stopwords e palavras de baixa frequéncia. Entdo, a janela de tamanho fixo € aplicada
fazendo um escaneamento em cada documento. Se palavras distintas aparecem na mesma ja-
nela, uma aresta liga os nds na rede. O peso das arestas indica a quantidade de vezes que duas
palavras aparecem na mesma janela (vide figura 3.1).

Antes de usar o Gibbs sampling, a rede de palavras é transformada em um conjunto
de pseudo-documentos, onde cada palavra da rede pode ser tratada como um novo pseudo-
documento, que possui em seu contetdo as palavras (nds) ligados a palavra que originou aquele
pseudo-documento. As palavras podem aparecer multiplas vezes, conforme o seu peso. Por
exemplo, se a palavra “develop” esta ligada com a palavra “i0S” na rede, e o peso da aresta
¢ dois, quando for gerar o pseudo-documento da palavra “develop”, a palavra “iOS” aparecerd
duas vezes, aumentando a probabilidade destas palavras estarem associadas ao mesmo topico.

As quatro abordagens apresentadas neste capitulo terdo seu uso avaliado neste trabalho,
visando a extracdo de topicos em conjuntos de dados de documentos curtos. Sera apresentado
qual abordagem se comportou melhor em cada cenario, considerando o nimero de tpicos € a
métrica utilizada para indicar a coeréncia.

No préximo capitulo serdo apresentados trabalhos relacionados a este.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados alguns trabalhos relacionados a este. Os trabalhos
relacionados apresentados aqui sdo os artigos onde as abordagens que serdo utilizadas neste
trabalho foram propostas.

No artigo em que o BTM foi proposto por Cheng et al [2], o LDA foi comparado com o
BTM, utilizando duas colecdes de documentos curtos e a métrica PMI-Score. Foram realizados
teste com 20, 40, 60, 80 e 100 tépicos. Em todos os cendrios 0 BTM se mostrou mais coerente
do que o LDA.

O PTM e o SPTM foram comparados com outras quatro abordagens, segundo Zuo [8]:
SATM, LDA, Mixture of Unigrams e Dual Sparse Topic Model. Para avaliacdo foi utilizado
validacdo cruzada e 100 topicos para todas as abordagens em todas as cole¢des. Em duas das
quatro cole¢des testadas, o PTM teve melhor pontuacao do que as outras abordagens. Em uma
das colecdes o SPTM obteve maior pontuacido e SATM se mostrou melhor em um dos quatro
conjunto de dados.

Quan et al [4], ao apresentar 0 SATM, comparam a nova abordagem proposta com o
BTM e com o LDA. Foram utilizadas duas colecdes e executadas estas abordagens para 50,
100, 150, 200, 250 e 300 topicos, além de utilizar duas novas métricas apresentadas no artigo
para avaliacdo, Os autores do artigo que apresenta o SATM, concluem que esta abordagem se
mostrou masi eficiente que o BTM e o LDA naquele cenario proposto.

No artigo em que o WTNM € proposto [9], Zuo et al comparam esta abordagem com o
BTM e o LDA. Com base na validagdo cruzada, os autores concluem que o WNTM se mostrou
melhor que 0 BTM e o LDA, sendo o nimero de t6picos 100.

No préximo capitulo serdo apresentados como foram projetados os experimentos reali-

zados neste trabalho.
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S PROJETO DO EXPERIMENTO

Nesta secdo serdo apresentadas como foram projetadas as avaliagdes das quatro aborda-
gens probabilisticas de modelagem de topicos em colegdes de textos curtos. Serdo descritos os
conjuntos de dados, as configura¢des maquina usada para execucio, as métricas e 0s parametros
para cada algoritmo. Os resultados dos experimentos serdo apresentados no préximo capitulo.

Foram selecionados dois conjuntos de dados: Ohsumed e Tag My News. O conjunto de
dados Ohsumed consiste em titulos, autores e resumos de artigos da drea de medicina, com base
em 270 periddicos durante 5 anos (1987-1991). O conjunto de dados Tag My News sdo noticias
de sites de lingua inglesa obtidas através de feeds RSS de jornais populares.

Para cada um dos conjuntos de dados foi necessdrio um pré-processamento. Para o con-
junto de dados Ohsumed foi realizado uma limpeza, de modo a deixar apenas os resumos de
artigos, remover pontuagdes, stopwords e palavras de baixa frequéncia. Enquanto a colecio Oh-
sumed original era de 151,1 MB, ap6s o processo de limpeza para que ficasse no arquivo apenas
os resumos dos artigos, o arquivo ficou com 40,7 MB. O arquivo original contava com 155807
linhas e a média de 484 palavras por linha. O arquivo obtido ap6s a reducdo e limpeza atingiu
56984 linhas e tamanho médio de 84 palavras por linha. A partir daqui, o termo Ohsumed serd
usado para se referir a colecfo obtida apds o pré-processamento.

Foi realizado uma limpeza no conjunto de dados Tag My News, a fim de extrair ape-
nas o titulo e as descri¢des curtas. Originalmente, o arquivo contava com outras informagoes
como data, hora, categoria e outros. Também foi retirado do conjunto de dados pontuagdes,
stopwords e palavras de baixa frequéncia. Deste processo, originou-se duas cole¢des: uma co-
lecdo contendo apenas os titulos das noticias, o qual serd referido como News-Head; e outra
que armazenou apenas as descri¢cdes curtas das noticias, o qual serd referido como News-Short.
A Figura 5.1 apresenta um exemplo da cole¢do Tag My News antes do pré processamento e a
Figura 5.2 mostra um exemplo apds o pré-processamento, que originou a colecao News-Short.

O tamanho do conjunto de dados original 7Tag My News erade 11,2 MB e possuia 260832
linhas. As colecdes News-Head e News-Short, que foram geradas a partir do conjunto de dados
Tag My News obtiveram tamanhos de 1,4 MB e 3,7 MB, respectivamente. Ambos arquivos
gerados apds o processo de limpeza tiveram 32604 linhas. O conjunto de dados News-Head
ficou, em média, com 6 palavras por linha, enquanto o News-Short obteve 15 palavras por linha.

A Tabela 5.1 traz informagdes sobre os conjuntos de dados usados neste trabalho, inclusive
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Figura 5.1: Trecho da colecdo Tag My News antes do pré-processamento
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Figura 5.2: Trecho da cole¢do News-Short depois do pré-processamento

propriedades que foram modificadas apds o pré-processamento.

A madquina usada foi um notebook ASUSTek K45A com um processador Intel(R)

Core(TM) i5-3210M CPU @ 2.50GHz e meméria RAM de 8GB. O sistema operacional uti-

lizado foi o Linux Ubuntu 18.04.1 LTS, instalado em uma particao de 34GB. O Java Runtime

Environment, necessario para execucgdo dos algoritmos, rodava com a versao 10.0.2.

As métricas escolhidas para avaliagdo foram trés métricas de coeréncia: Cy, Cyasass,

C'4 [6]. Foi utilizada a ferramenta Palmetto para calcular os resultados com base nas métricas.

A métrica C'y € baseada numa janela deslizante, um conjunto segmentado de fopwords,

uma confirmacio indireta que usa informacao mutua de pontos normalizados e similaridade do

cosseno. Quanto maior o valor desta métrica, maior a coeréncia dos tépicos.
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Tabela 5.1: Informagdes sobre conjuntos de dados antes e apds pré-processamento

Atributo/ coleg@o News-Head | News-Short | Ohsumed

Tamanho do arquivo (original) 11,2 MB 11,2 MB 151,1 MB

Tamanho do arquivo (apds pré processamento) 1,4 MB 3,7 MB 40,7 MB
Nimero de documentos 32604 32604 56984

Numero de palavras (cole¢éo original) 1340835 1340835 | 75405134

Numero de palavras (apds pré-processamento) 197040 501655 4780938
Numero de palavras tnicas (colecio original) 159033 159033 155807

Numero de palavras unicas (apds pré-processamento) 23710 37231 6982
Numero médio de palavras por documentos 6 15 84

A métrica C'y é baseada numa janela de contexto, uma comparacdo de pares de

topwords, uma confirmacio indireta que usa informag¢do miitua de pontos normalizados e si-

milaridade do cosseno. Quanto maior o valor desta métrica, maior a coeréncia dos topicos.

A métrica Cyprq.s5 € baseada na contagem de co-ocorréncias e uma probabilidade con-

dicional logaritmica como medida de confirmagfo. Quanto maior o valor desta métrica, maior

a coeréncia dos topicos.

Para cada conjunto de dados foram feitas nove execucdes das abordagens: trés para 30

topicos; trés para 60 tdpicos; e trés para 120 tdpicos. A repeticio de trés execucdes para cada

cendrio foi realizado a fim de mitigar a influéncia do fator aleatério.

Para todas as abordagens foram realizadas 100 iteragdes. Usou-se os hiper-parametros

indicados pelo artigo referente a cada abordagem para execucdo da mesma:

e BTM: alpha 50/ K, sendo K o niimero de tépicos; beta 0.01.

e PTM: alpha 0.1; alpha2 0.15; beta 0.01.

o SATM: beta 0.1; treshold 0.001;

e BTM: alpha 50/ K, sendo K o niimero de tépicos; beta 0.01.

Por fim, para cada saida das execucdes foi utilizado a ferramenta Palmetto para calcular

o resultado considerando cada uma das métricas. Esta ferramenta usa como auxilio uma base
de dados da Wikipedia. O resultado final representa a média das trés execucdes considerando o
tripé "algoritmo-conjunto de dados-nimero de tépicos”.

No préximo capitulo serdo mostrados os resultados do experimento projetado neste ca-

pitulo.
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6 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos apds a execugdo dos algoritmos
referentes as abordagens BTM, PTM, SATM e WNTM e o calculo utilizando as métricas de
coeréncia Cy, Cuarass € Ca através da ferramenta Palmetto. Inicialmente, serdo mostrados
todos os resultados referentes a cada abordagem.

Na Figura 6.1 hd um exemplo de topicos gerados em cada abordagem, para uma execu-
¢do com 120 tdpicos, considerando 10 topwords (palavras que melhor descrevem um topico).
A escolha dos topicos foi realizada de forma aleatdria: escolheu-se uma palavra e a partir dessa
palava foi buscado topicos com essa mesma palavra em todas as abordagens. Para a colecéo
News-Head a palavra escolhida foi "nadal". Para a colecdo News-Short, "president"foi a pala-
vra escolhida. Para a colecdo Ohsumed a palavra escolhida foi "treatment". As palavras foram
escolhidas devido as palavras do seu topico representarem provavelmente um mesmo tépico,
com base em um conhecimento prévio. Por exemplo, as palavras da cole¢do News-Head na
Figura 6.1 provavelmente indicam o tépico "Ténis". As palavras da cole¢do News-Short indi-
cam tépicos sobre o "presidente Obama"ou sobre a "corrida presidencial”. O SATM foi a tinica
abordagem que ndo gerou tépicos explicitos com as palavras "president Obama". As palavras
do conjunto de dados Ohsumed indicam um provavel "estudo de tratamento de uma doenga".

Nas Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4, K € o niimero de topicos e cada métrica mostra a média
das trés execugdes no mesmo cendrio (Abordagem-Colecdo-Numero de tépicos) e o desvio
padrao.

A Tabela 6.1 apresenta os resultados das execucdes do BTM. Considerando a métrica
Cyv, o BTM teve maior pontuagdo para: News-Head a maior pontuagio foi com 30 topicos; as
execucdes sobre o conjunto de dados News-Short obtiveram maior pontuagdo com 30 tOpicos;
e para Ohsumed, as execugdes com 120 tépicos foram as que obtiveram maior coeréncia. A
métrica C'4 mostrou resultados diferentes da métrica C'y: as execugdes para os conjuntos de
dados News-Head e Ohsumed obtiveram maior coeréncia com 30 tépicos; as execucgdes do
BTM para a colecdo News-Short para 60 topicos obtiveram melhor pontuacdo que 30 ou 120
topicos. Considerando a métrica Cyrpqss, @ melhor pontuagio, levando em conta colegéo e
ndmero de tépicos foi: para a colecdo News-Head 60 t6picos; e para as colecdes News-Short e
Ohsumed 30 tépicos.

Os resultados para as execugdes do PTM sdo apresentados na Tabela 6.2. Com base
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na métrica CYy, os resultados obtidos apontam o seguinte: para News-Head e News-Short, as
execucdes com 120 tépicos foram mais coerentes; e para a cole¢cdo Ohsumed as execugdes com
30 tépicos foram melhores que 60 e 120 tépicos. Considerando a métrica C'4, as execucdes com
30 tdpicos tiveram pontuagdes mais altas que as execucdes com 60 e 120 tépicos, independente
do conjunto de dados. E para a métrica Cppy.ss as execugdes com 30 topicos demonstraram
ser mais coerentes nas cole¢des News-Head e Ohsumed, enquanto as execugdes com 60 tépicos
foram melhores no conjunto de dados News-Short.

Na Tabela 6.3 é mostrado os resultados das execuc¢des para a abordagem SATM. Para
a métrica Cy, os seguintes resultados foram obtidos: para os conjuntos de dados News-Head
e Ohsumed as execugdes com 120 tépicos foram mais coerentes que as execugdes com 30 e
60 tdpicos; e para a colecdo News-Short as execugdes com 60 tépicos apresentaram melhor
pontuacdo. Com base na métrica C'y, as execugdes com melhor pontuacdo foram as seguintes:
120 tdpicos para as colecdes News-Head e News-Short; e 30 tépicos para Ohsumed. E para
Cunrass as execugdes com 30 tépicos obtiveram pontuacdo melhor independente do conjunto
de dados.

Os resultados das execu¢des do WNTM sdo mostrados na Tabela 6.4. Considerando
a métrica de coeréncia Cy, observou-se o seguinte: para os conjuntos de dados News-Head e
Ohsumed as execugdes com 120 tépicos obtiveram melhores pontuacgdes que as execugdes para
30 e 60 topicos; e para News-Short as melhores execugdes foram com 60 tépicos. Com base em
(4, obteve-se como pontuagdes mais altas: para as colecdes News-Head e Ohsumed 60 topicos;
e para News-Short 30 topicos. E para a métrica de coeréncia Crp/qss, todas as execugdes com
30 topicos, em todas as colecdes usadas neste trabalho, obtiveram pontuacdo melhor que as

execugdes com 60 e 120 tépicos.

Colegao/ abordagem BTM PTM SATM WNTM
di g‘ﬁi?é i "?ggéfg?tﬁ:m murray officials final nadal djokovic
News Hiaad f#nal french win murray beats kentucky madrid nadal | federer final indian
wozniacki round |reach rome monte bacrjcelona gedrgrer WE‘ last mu”ﬁ‘y
lead advance advance derby advance wells
president obama | president obama president obama
barack us said | federal us barack |  Olanta vote showed | parack republican
News-Short united states friday tuesday cﬁl e eiectioln obamas governor
secretary would court deal p #esidenn‘al presidential white
obamas program P run campaign
tients skin
treatment therapy pa treatment therapy
treated two suwﬁal e ant eeils one treatinent o three treated two
Ohsumed three study time treatmenttwo |study may less disease time total stud
Y three study factors group patients M
years weeks patient symptoms survival

Figura 6.1: Exemplo de tépicos gerados ap6s a execugdo dos algoritmos (para 120 topicos)




Tabela 6.1: BTM

Colecao

Cy

Ca

CUMGSS

News-Head

30

0.3965 £ 0.0009

0.1705 £ 0.0163

-3.3416 £ 0.2437

News-Head

60

0.3958 £ 0.0025

0.1643 £ 0.0096

-3.2748 £+ 0.1342

News-Head

120

0.3955 + 0.0044

0.1598 £ 0.0025

-3.4143 £0.1814

News-Short

30

0.4405 £ 0.0053

0.1882 £ 0.0140

-3.6217 + 0.2223

News-Short

60

0.4317 £ 0.0034

0.1831 £ 0.0085

-3.7769 £ 0.0780

News-Short

120

0.4288 + 0.0014

0.1791 + 0.0051

-3.6311 £0.0213

Ohsumed

30

0.4076 + 0.0067

0.1716 £+ 0.0076

-3.7935 + 0.4409

Ohsumed

60

0.4072 + 0.0042

0.1672 + 0.0041

-3.8294 £ 0.1782

Ohsumed

120

0.4249 + 0.0032

0.1559 + 0.0017

-3.9789 + 0.0581

Tabela 6.2: PTM

Colecao

Cv

Ca

CU]\Ia,ss

News-Head

30

0.3772 £ 0.0119

0.1455 + 0.0071

-3.1731 £ 0.1219

News-Head

60

0.3860 £ 0.0048

0.1429 £ 0.0047

-3.4928 £+ 0.0241

News-Head

120

0.3891 £ 0.0037

0.1404 £ 0.0091

-3.8028 £ 0.1613

News-Short

30

0.4019 + 0.0047

0.1564 + 0.0103

-3.4563 £ 0.0413

News-Short

60

0.4005 + 0.0039

0.1521 + 0.0060

-3.2831 £ 0.0347

News-Short

120

0.4030 + 0.0017

0.1449 + 0.0027

-3.6838 £ 0.0658

Ohsumed

30

0.4298 + 0.0079

0.2247 + 0.0070

-3.2095 £ 0.2055

Ohsumed

60

0.4096 £ 0.0013

0.2050 + 0.0071

-3.3351 £0.1544

Ohsumed

120

0.4058 + 0.0047

0.1834 + 0.0054

-3.6581 £0.1717

Tabela 6.3: SATM

Colecao

Cv

Ca

C(U]\Iass

News-Head

30

0.3733 £ 0.0083

0.1447 £ 0.0081

-3.0576 £+ 0.1389

News-Head

60

0.3712 £ 0.0079

0.1450 £ 0.0032

-3.1802 £ 0.2030

News-Head

120

0.3842 + 0.0005

0.1490 £ 0.0020

-3.6563 = 0.1544

News-Short

30

0.3909 + 0.0044

0.1475 £ 0.0135

-3.1756 + 0.2095

News-Short

60

0.3973 £ 0.0065

0.1438 + 0.0031

-3.4906 = 0.1058

News-Short

120

0.3922 + 0.0050

0.1504 £ 0.0059

-3.4707 £ 0.1693

Ohsumed

30

0.3425 + 0.0026

0.1736 = 0.0116

-1.5555 £ 0.0181

Ohsumed

60

0.3521 £ 0.0070

0.1627 = 0.0068

-1.7188 = 0.1154

Ohsumed

120

0.3663 + 0.0022

0.1534 + 0.0036

-2.0969 + 0.0553
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Tabela 6.4: WNTM

Colecio | K Cy Ca CuMass
News-Head | 30 | 0.3816 4+ 0.0046 | 0.1569 + 0.0062 | -2.8735 + 0.0862
News-Head | 60 | 0.3891 4+ 0.0044 | 0.1680 + 0.0085 | -2.9835 + 0.1014
News-Head | 120 | 0.3896 + 0.0036 | 0.1502 + 0.0040 | -3.4213 4+ 0.0742
News-Short | 30 | 0.4149 + 0.0067 | 0.1874 £ 0.0015 | -2.9649 + 0.1104
News-Short | 60 | 0.4158 + 0.0039 | 0.1793 + 0.0102 | -3.1748 + 0.2178
News-Short | 120 | 0.4118 + 0.0043 | 0.1729 + 0.0005 | -3.4334 + 0.0575

Ohsumed | 30 | 0.3904 + 0.0020 | 0.1324 + 0.0085 | -3.9141 + 0.0929

Ohsumed | 60 | 0.3993 + 0.0026 | 0.1411 + 0.0047 | -3.9944 + 0.0584

Ohsumed | 120 | 0.4120 + 0.0021 | 0.1348 + 0.0022 | -3.9718 + 0.1070

Nas Tabelas 6.5, 6.6 e 6.7 € avaliado o desempenho de cada abordagem por colecdo.
Cada tabela representa uma métrica de coeréncia. O valor exposto na tabela é a média de todas

as execugdes de cada abordagem para 30, 60 e 120 tépicos.

Tabela 6.5: Cy,

Média entre execucoes (30, 60 e 120 tépicos) — Métrica Cy,
Abordagem/ Colecdo | News-Head | News-Short | Ohsumed
BTM 0.3959 0.4337 0.4132
PTM 0.3841 0.4018 0.4151
SATM 0.3762 0.3935 0.3536
WNTM 0.3868 0.4142 0.4006

Tabela 6.6: C4

Média entre execucoes (30, 60 e 120 topicos) — Métrica C'4
Abordagem/ Colec¢do | News-Head | News-Short | Ohsumed
BTM 0.1649 0.1835 0.1649
PTM 0.1429 0.1511 0.2044
SATM 0.1462 0.1472 0.1632
WNTM 0.1583 0.1799 0.1361

Nos gréficos apresentados nas Figuras 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 ¢ 6.10 ¢ de-
monstrado as pontuagdes médias das execucdes das abordagens sobre cada um dos conjuntos
de dados, considerando para 30, 60 e 120 topicos bem como uma média geral de todas as exe-
cucdes. Nos graficos das Figuras acima citadas cada cor representa uma abordagem, conforme
a legenda dos graficos. No eixo vertical € exibido a pontuagdo enquanto no eixo horizontal é
mostrado o nimero de tépicos das execucdes e também a média geral (rétulo "Média"). Cada

grafico demonstra uma métrica distinta em relacdo ao conjunto de dados.
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Tabela 6.7: Cyypsass
Média entre execucdes (30, 60 e 120 tépicos) — Métrica Cp 7,

Abordagem/ Colecdo | News-Head | News-Short Ohsumed
BTM -3.3436 -3.6766 -3.8673
PTM -3.4896 -3.4744 -3.4009
SATM -3.2981 -3.3790 -1.7904
WNTM -3.0928 -3.1910 -3.9601

Colec@o News-Head - Métrica C V
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0.3550 : |
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Figura 6.2: Pontuacdes sobre a colecdo News-Head utilizando a métrica C'y

As Figuras 6.2, 6.3 e 6.4 apresentam a média das pontuagdes das execugdes das abor-
dagens sobre a colecio News-Head. E apresentado conforme o nimero de tépicos e também a
média de todas as execugdes de determinada abordagem sobre aquela colegao.

As pontuagdes da média das execugdes das abordagens sobre o conjunto de dados New:s-
Short sdo mostrados em grafico na Figuras 6.5, 6.6 ¢ 6.7. Além de exibir graficamente as
pontuagdes médias das execucdes pelo nimero de topicos, € também mostrado a média geral
de todas as execucdes de uma abordagem sobre a colecdo News-Short.

Nas Figuras 6.8, 6.9 e 6.10 sdo apresentadas graficamente as pontuacdes médias das
abordagens considerando a cole¢do Ohsumed. Além de mostrar a média considerando o nimero
de topicos, € exibido uma média geral.

Foram distintas as abordagem que ficaram melhor ranqueadas em cada cendrio. Consi-
derando o quadro geral, o BTM e o PTM obtiveram mais coeréncia quando as métricas usadas
foram Cy e C4. Por outro lado, 0 SATM e o0 WNTM se mostraram mais coerentes quando a
métrica usada foi a Cypy.ss- Para o quadro geral, considerando métricas, conjuntos de dados
e nimero de topicos, as execu¢des do BTM obtiveram os resultados mais coerentes em mais

cendrios do que as outras abordagens.
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Figura 6.3: Pontuagdes sobre a colecdo News-Head utilizando a métrica C'4
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Figura 6.4: Pontuagdes sobre a colegcdo News-Head utilizando a métrica Cypyqss
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Outro ponto notado foi que, em geral, as abordagens usadas neste trabalho obtiveram
melhor resposta com 30 ou 60 tépicos para as duas cole¢des com menor nimero de palavras
por documento, News-Head e News-Short, com média de 6 e 15 palavras por documento, res-
pectivamente, e obtiveram melhor resposta para o maior nimero de tépicos (120) com a colecdo
de maior nimero médio de palavras por documento, Ohsumed, com nimero médio de 84 pala-

vras por documento.
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Figura 6.5: Pontuagdes sobre a colecao News-Short utilizando a métrica Cy,
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Figura 6.6: Pontuagdes sobre a colecdo News-Short utilizando a métrica C'4
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Figura 6.7: Pontuagdes sobre a colecdo News-Short utilizando a métrica Cypyqss
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Figura 6.8: Pontuagdes sobre a colecao Ohsumed utilizando a métrica C'y
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Figura 6.9: Pontuagdes sobre a colecdo Ohsumed utilizando a métrica C'y

Pontuagao

Colegao Ohsumed - Métrica C_UMass

30

120 Media

60

mBTM

aPTM
SATM

B WNTM

mBTM

aPTM
SATM

B WNTM

Figura 6.10: Pontuacdes sobre a cole¢do Ohsumed utilizando a métrica Cyazass
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7 CONCLUSAO

A modelagem de tépicos possibilitou a extracdo de tdpicos em grandes colecdes de
documentos através de abordagens como o LDA, auxiliando em tarefas como classificagdo de
conteido. O LDA ¢ uma abordagem tradicional que serve como base para outras abordagens
de extracdo de tépicos em cole¢cdes de documentos, inclusive as abordagens probabilisticas que
visam extrair topicos de documentos curtos que foram usadas neste trabalho. A co-ocorréncia
de uma palavra dentro de uma colecdo de documentos € o que permite ao LDA alocar tépicos
através de probabilidade usando a distribuicdo de Dirichlet. Essa abordagem possui algumas
premissas que norteiam sua implementacdo. Uma das premissas, por exemplo, considera que a
colecdo inteira de documentos é uma "sacola de palavras"(termo original, bag-of-words) e que a
ordem das palavras ndo importa. Mas as abordagens que tém o LDA como base podem relaxar
algumas premissas para adaptar o funcionamento ao seu fim.

Devido a dominéancia de textos curtos na Web, extrair topicos de documentos curtos
tornou-se uma tarefa cada vez mais importante. Tradicionalmente, ja existia um nimero grande
textos curtos na Web, como titulos de paginas, legendas de fotos, manchetes de noticias, etc.
Com a ascensdo das redes sociais na Web o nimero de textos aumentou consideravelmente. Em
2016, meio bilhdo de rweets eram gerados por dia. Entretanto, devido a falta de co-ocorréncia
de palavras em cole¢des de documentos curtos, foi necessdrio o surgimento de novas aborda-
gens, a fim de superar o problema dos dados esparsos em conjuntos de dados de textos curtos.
Essas abordagens usaram diferentes premissas para atingir a finalidade de extrair tpicos de
documentos curtos de modo coerente.

O BTM se apoiou na ideia de que se duas palavras que aparecem em um mesmo contexto
fossem agrupadas ("termo-par") e houvesse co-ocorréncia de termos-pares na colecio, isso indi-
caria maior probabilidade destas duas palavras pertencerem ao mesmo tépico. O PTM baseou-
se na premissa de que documentos de textos curtos pertencem a um pseudo-documento grande,
mas que esse pseudo-documento grande era composto de varios tépicos distintos. Assim como o
PTM, o SATM se respaldou no conceito de que pequenos textos formam um pseudo-documento
grande, mas com uma distin¢do fundamental com relagdo ao PTM: para o SATM, cada pseudo-
documento era composto de pequenos documentos que integravam um unico tépico. O WNTM
usou como base a concep¢do de que era possivel formar redes de palavras, ligando as palavras

que aparecem préximas, como se fosse um grafo, e entdo gerando um pseudo-documento para
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assim diminuir o problema dos dados esparsos e desbalanceados.

Cada uma das quatro abordagens se diferencia em relacéo as outras em aspectos cruciais.
Houve, entdo, a necessidade de saber qual abordagem se comportaria melhor em cada cendrio
apresentado.

Este trabalho avaliou o uso destas quatro abordagens que surgiram visando resolver o
problema dos dados esparsos e possibilitar a extracao de tépicos em conjuntos de dados de
textos curtos de um modo coerente. Para isso, cendrios diferentes foram apresentados, variando
no numero de tépicos (30, 60 e 120) e no nimero médio de palavras por documento (6, 15, 84).

Os resultados aqui apresentados foram capazes de indicar qual abordagem se comportou
melhor em um dado cendrio. Para avaliagdo foram usadas trés métricas de coeréncia a fim de
estabelecer uma pontuacdo para cada execucdo de uma abordagem sobre uma cole¢do e um
diferente niimero de tépicos: Cy, C4 e Cypqss- As abordagens foram executadas trés vezem
em cada cendrio (nimero de tépicos e colecdo de documentos) para diminuir a influéncia do
fator aleatdrio e o resultado para cada cendrio foi a média destas trés execugdes.

Considerando o quadro geral, o BTM foi a abordagem que mais superou as outras na
maior quantidade de casos. Apoiado pelas métricas Cy e C4 o BTM foi a que teve maior
pontuacdo média nas execucdes sobre os dois conjuntos de dados com menor nimero médio de
palavras por documento (6 e 15) e o PTM foi a abordagem melhor ranqueada sobre a colecéo
com maior nimero médio de palavras por documento (84). A métrica Cppsqss apontou como
melhor abordagem o WNTM, se tratando dos dois conjuntos de dados com menor nimero
médio de palavras por documento (6 e 15), e 0 SATM, referindo-se a cole¢do de documentos
com maior nimero médio de palavras por documento (84).

Este trabalho pode servir de auxilio para um usudrio que busque uma solucio para extrair
tépicos de cole¢des de documentos curtos e também para futuros trabalhos que tenham seu foco
na modelagem de tépicos. Um trabalho que se proponha a projetar uma abordagem voltada a
extrair tépicos de textos muito pequenos, por exemplo, poderia apoiar-se neste trabalho para
escolher uma abordagem que poderia servir como base para implementagdo. Também outros
trabalhos que se proponham a avaliar outras abordagens probabilisticas para extracdo de topicos

em colecdes de textos curtos poderiam usar este trabalho como referéncia.
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