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Resumo

Modelos probabilisticos de topicos sao modelos estatisticos capazes de identificar topi-
cos em uma colecao de texto. Eles sao amplamente aplicados em tarefas relacionadas
a area de Processamento de Linguagem Natural, uma vez que capturam com sucesso
relagoes latentes por meio da anéalise de dados nao rotulados. Entretanto, solugoes
analiticas para a inferéncia Bayesiana desses modelos sao geralmente intrataveis, difi-
cultando a proposta de modelos probabilisticos que sejam mais expressivos. Neste ce-
nario, os Autocodificadores Variacionais (ACVs), métodos que empregam uma rede de
inferéncia baseada em redes neurais responsavel por estimar a distribuicao a posteriori,
tornaram-se uma alternativa promissora para inferir distribui¢oes de topicos em cole-
¢oes de texto. Estes modelos, contudo, também introduzem novos desafios, tal como
a necessidade de distribui¢oes continuas e reparametrizaveis que podem nao se ajustar
as distribuicoes reais dos topicos. Além disso, redes de inferéncia tendem a apresentar
um problema conhecido como colapso de componentes, onde apenas alguns topicos
contendo poucos termos correlacionados sao efetivamente extraidos. Para tentar evitar
estes problemas, propoem-se dois novos métodos de topicos. O primeiro (GSDTM) é
baseado em uma distribuicao continua pseudocategorica denominada Gumbel-Softmaz,
capaz de gerar amostras aproximadamente categoricas, enquanto o segundo (LMDTM)
adota uma mistura de distribui¢oes Normais-logisticas, que pode ser adequada em ce-
néarios onde a distribuicao dos dados é complexa. Apresenta-se também um estudo
sobre o impacto que diferentes escolhas de modelagem tém sobre os topicos gerados,
observando um compromisso entre coeréncia dos topicos e a qualidade do modelo ge-
rador. Por meio de experimentos usando duas colecoes de dados de referéncia, trés
métricas distintas de avaliagao quantitativa e uma inspegao qualitativa, mostra-se que
o modelo GSDTM supera de forma significativa os modelos de tépicos considerados
estado da arte em grande parte dos cenarios de teste, em termos de coeréncia média

de topicos e perplexidade.

Palavras-chave: Modelos de Topicos, Autocodificadores Variacionais, Inferéncia

Bayesiana, Aprendizagem Profunda.
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Abstract

Probabilistic topic models are statistical models which are able to identify topics on
textual data. They are widely applied in many tasks related to Natural Language
Processing due to their effective use of unlabeled data to capture latent relations.
Analytical solutions for Bayesian inference of such models, however, are usually in-
tractable, hindering the proposition of highly expressive text models. In this scenario,
Variational Auto-Encoders (VAEs), where an artificial neural-based inference network
is used to approximate the posterior distribution, became a promising alternative for
inferring latent topic distributions of text documents. These models, however, also pose
new challenges such as the requirement of continuous and reparameterizable distribu-
tions which may not fit so well the true latent topic distributions. Moreover, inference
networks are prone to a well-known problem called component collapsing, where a little
number of topics are effectively retrieved. To overcome these problems, we propose two
new text topic models. The first (GSDTM) is based on the pseudo-categorical con-
tinuous distribution called Gumbel-Softmax which is able to generate categorical-like
samples, while the second (LMDTM) adopts a mixture of Normal-Logistic distributi-
ons which can fits well in scenarios where the data distribution is complex. We also
provide a study on the impact of different modeling choices on the generated topics,
observing a trade-off between topic coherence and generative model quality. Through
experiments using two reference datasets, three different quantitative metrics and one
qualitative inspection, we show that GSDTM largely outperforms previous state-of-
the-art baselines in most of scenarios, when considering average topic coherence and

perplexity.

Palavras-chave: Topic Modeling, Variational Auto-Encoders, Bayesian Inference,

Deep Learning.
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Introducao

Modelos probabilisticos de topicos tém sido aplicados com sucesso em varias tarefas
relacionadas ao Processamento de Linguagens Naturais (PLN), tal como recuperagao de
documentos [Wei & Croft, 2006], agrupamento |Xie & Xing, 2013|, classificacao [Rubin
et al., 2012|, identificagdo de autoria [Seroussi et al., 2014| e analise de sentimentos
baseada em aspectos [Lu et al., 2011]. Pode-se definir estes modelos como algoritmos
que, dada uma colecao vasta e nao estruturada de documentos, identificam qual a
probabilidade de cada documento ou palavra estarem relacionados a um determinado
topico.

Grande parte do sucesso destes modelos probabilisticos geradores deve-se a efi-
ciéncia deles em utilizar dados nao rotulados para capturar dependéncias entre docu-
mentos e palavras e associd-los a um conjunto de topicos. Neste contexto, modelos
probabilisticos estruturados como os Autocodificadores Variacionais (ACVs) tém se
destacado como o estado da arte em modelagem de tépicos, sendo capazes de aumen-
tar consideravelmente a qualidade da aprendizagem destas relacoes de dependéncias,
provendo tépicos com maior nivel de coeréncia quando comparado com outros tipos de
modelos disponiveis na literatura de modelagem de topicos [Miao et al., 2016; Srivas-
tava & Sutton, 2017|.

Dentre as abordagens que adotam Autocodificadores Variacionais em modela-
gem de topicos em texto, dois métodos denominados respectivamente Neural Varia-
tional Document Model (NVDM) e o Product Latent Dirichlet Allocation (ProdLDA)
destacam-se como o estado da arte. No entanto, eles ainda possuem algumas limitagoes

em cenarios onde os dados sao complexos e categoricos, como palavras, documentos

1



2 CAPITULO 1. INTRODUCAO

e topicos, pois utilizam distribuigoes que nao sao proximas de distribuicoes categori-
cas. Desta forma, informacgoes que poderiam contribuir com uma melhoria dos niveis
de qualidade dos topicos podem ser perdidas. Neste contexto, surge a necessidade de
novos modelos capazes de se ajustar melhor a natureza dos dados provenientes de cole-
¢oes de texto, de forma que aprendam topicos coerentes e relevantes a um observador

humano.

1.1 Motivacao

Grande parte da informacao esté contida em dados nao estruturados, i.e., dados nao
rotulados ou nao categorizados, sendo a propria WEB um exemplo notavel deste fato.
Quando se observa as paginas presentes na Internet, percebe-se claramente que grande
parte das informagoes estao organizadas em formato de texto livre, o que torna dificil

a categorizacao deste material.

A categorizagao dos documentos baseada em topicos é uma tarefa importante para
a organizacao e sumarizacao de elementos textuais. Por exemplo, ¢ interessante para o
usuério ter a possibilidade de navegar através dos documentos de acordo com o assunto
contido no material. Um aluno de computacao, por exemplo, pode estar lendo um
documento sobre o lema do bombeamento e deseja ler posteriormente algum documento
relacionado com o tema (e.g., linguagens regulares). A comodidade é maior na procura
se os materiais que o estudante busca estiverem categorizados como linguagens formais
e autdmatos, junto com outros textos que sao provavelmente relevantes ao usuario.

Os beneficios de se agrupar os documentos através dos topicos vao além da na-
vegacao mais facil entre os textos. Os modelos de topicos sao utilizadas em diversas
tarefas relacionadas a area de Processamento de Linguagem Natural. Por exemplo,
estes modelos podem ser empregados em métodos de sumarizacao, onde informagoes
relevantes sao extraidas de uma vasta colecao de dados e resumidas para facilitar o
processo de interpretacao dos dados analisados [Arora & Ravindran, 2008|. Outra
aplicagao relevante consiste na extracao de aspectos provenientes de avaliagoes de pro-
dutos. Um aspecto é uma caracteristica que é passivel de avaliacao do consumidor,
como por exemplo a tela de um celular ou a qualidade sonora de um fone de ouvido.
Modelos de tépicos podem ser adaptados para extrairem as palavras que possuem maior
probabilidade de serem consideradas um aspecto relevante [Titov & McDonald, 2008;
Lu et al., 2011]. Além dessas aplicagoes, existem outras que utilizam modelos de topi-
cos em algum grau, como identificagdo de autoria [Seroussi et al., 2014], recuperagao de
documentos [Wei & Croft, 2006|, classificagao [Rubin et al., 2012| e agrupamento [Xie



1.2. JUSTIFICATIVA 3

& Xing, 2013|. Portanto, melhorias aplicadas em modelagem de topicos beneficiam
nao s6 a propria area, quanto em outras correlacionadas, permitindo um avango em

diversos campos da literatura de Processamento de Linguagem Natural.

1.2 Justificativa

Grande parte das abordagens tradicionais baseadas em modelos graficos probabilisticos
direcionados (cf. Segao 3.1) requerem o uso de distribuigoes de probabilidade complexas
e especificas para cada método. Mesmo para modelos que capturam relagoes simples de
dependéncia entre as variaveis, tal como dependéncias sequenciais (e.g., dependéncias
entre palavras presentes em uma sentenga) e espaciais (e.g, dependéncias entre pizels
em uma imagem), pode ser dificil a derivagdo de um algoritmo de inferéncia plausivel.
Solugoes analiticas para tais modelos geralmente resultam em integrais intrataveis,
necessitando de métodos que lidem com distribuigbes a posteriori aproximadas (mais
simples) ou que estimam a distribuicdo a posteriori real por meio de estratégias de
amostragem. Como consequéncia, modelos altamente expressivos que operam com

dados textuais sao geralmente evitados.

Técnicas recentes baseadas em Autocodificadores Variacionais amenizam grande
parte destes problemas. Quando aplicados em modelos de topicos, os ACVs aproxi-
mam distribuigoes a posteriori reais por meio de redes neurais, utilizando como dados
de entrada a frequéncia dos termos de cada documento que compoe um determinado
corpus. Mais especificamente, estes modelos treinam uma rede de inferéncia capaz de
aprender os parametros de uma distribui¢do de probabilidade (e.g., média e variancia
no caso de uma distribuigao Normal), distribuigao esta que se aproxima da distribuicao
a posteriori real. Para atingir este objetivo, o algoritmo de retropropagacao é usado
para minimizar o erro de reconstrugao destes documentos e, por meio das varidveis
latentes aprendidas neste processo de reconstrugao (por exemplo, varidveis relativas
aos topicos), extraem-se as informagoes desejadas. Devido a flexibilidade das redes
neurais, modelos mais complexos podem ser projetados, capazes de capturar explici-
tamente dependéncias sequenciais e espaciais entre as variaveis de interesse e aprender
distribuicoes complexas de forma plausivel.

Estes modelos, contudo, sao dificeis de se utilizar na pratica devido a alguns pro-
blemas. Por exemplo, eles necessitam reparametrizar a funcao de amostragem como
uma funcao diferenciavel, ja que o algoritmo de retropropagacao nao é capaz de realizar
a diferenciacao das fungoes estocésticas, que sao necessarias para gerar as amostras.

Também é possivel que as redes de inferéncia fiquem presas em um 6timo local proble-
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matico, de forma a gerar topicos muitos semelhantes entre si e com méa qualidade, um
problema conhecido como colapso de componentes. Para lidar com o colapso, varias
heuristicas tém sido propostas, tal como ajustes 6timos dos parametros, realizacao de
recorte (clipping) de certas componentes da fungao de custo ou adogao de técnicas de
regularizacao tal como Batch Normalization e Dropout. Contudo, o impacto do uso

dessas técnicas na qualidade dos topicos ainda nao é bem-compreendido.

1.3 Hipodtese de Pesquisa

Visto que topicos representam grupos semanticos distintos que sao de natureza cate-
gorica, a adocao de distribui¢coes que gerem amostras pseudo-categoricas, tal como a
Gumbel-Softmaz, possibilita uma aprendizagem mais adequada em relagao a natureza
dos dados, podendo implicar em maiores indices de coeréncia de topicos. Além disso,
para permitir a reparametrizacao, geralmente se adotam distribuicoes tais como as dis-
tribuicoes Normais ou Normais-Logisticas, que podem nao se adequar a distribuicoes
a posteriori complexas. Desta forma, é possivel que uma combinacao de distribuicoes
probabilisticas, como por exemplo a mistura de Normais-Logisticas, ajuste-se melhor

as bases de dados mais complexas.

1.4 Objetivos

Tendo em vista a hipétese de pesquisa, pode-se definir como objetivo geral:

Investigar o impacto do uso de diferentes configuragoes e distribuigoes pro-
babilisticas na qualidade dos modelos de topicos que sao baseados em Au-
tocodificadores Variacionais, elucidando os cenarios que contribuem para o
aumento da coeréncia dos topicos e para a melhoria dos niveis de qualidade

apresentados pelo modelo probabilistico.
Os objetivos especificos deste trabalho de pesquisa sao:

e Aplicar as distribui¢oes Gumbel-Softmazr e a mistura de distribui¢des Normais-
Logisticas para modelar as relagoes latentes de topicos, com o objetivo de maxi-
mizar os niveis de coeréncia média dos topicos e a qualidade do modelo gerador

probabilistico;

e Compreender o impacto da aplicagao das técnicas Batch Normalization e Dropout

no processo de modelagem de topicos;
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e Avaliar o impacto destes modelos de topicos na tarefa de recuperacao de docu-

mentos;

e Avaliar qualitativamente os topicos e o embedding gerados pelos métodos propos-

tos e pelos demais métodos baseados em Autocodificadores Variacionais;

1.5 Contribuicdes da dissertacao

A principal contribuigao deste trabalho é a proposta do Gumbel-Softmax Document To-
pic Model (GSDTM) e do Logistic-Normal Mizture Document Topic Model (LMDTM),
os primeiros modelos baseados em Autocodificadores Variacionais que usam respectiva-
mente Gumbel-Softmaz e Mistura de distribui¢oes Normais-Logisticas diretamente em
modelagem de tépicos. Também é estudado como diferentes escolhas na arquitetura
das redes neurais afetam a qualidade dos tépicos gerados.

Baseado em uma comparacao dos modelos propostos com duas colegoes de dados
de referéncia e trés métricas de avaliagao (coeréncia média de topicos, perplexidade e
precisao em diferentes fragoes de documentos coletados), mostra-se que: (i) o modelo
GSDTM alcangou em geral os melhores resultados em termos de coeréncia média de
topicos e perplexidade, ultrapassando outras abordagens avaliadas em varios cenéarios,
que incluem dois métodos considerados o estado da arte em modelos de topicos base-
ados em Autocodificadores Variacionais; (ii) o uso de técnicas de estabilizagdo como
Dropout e Batch Normalization impactam diretamente nas métricas avaliadas, tendo
um impacto positivo na coeréncia dos topicos mas negativo em relagao a perplexidade,
e (iii) que o modelo LMDTM ¢é competitivo em cenérios com vastas colegoes de da-
dos sem a adocao das técnicas Batch Normalization e Dropout. Os resultados deste
trabalho de pesquisa foram publicados no International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN) 2018 [Silveira et al., 2018].

1.6 Organizacao do trabalho

O resto deste trabalho é organizado como se segue. O capitulo 2 apresenta os principais
conceitos sobre modelos de topicos baseados em Autocodificadores Variacionais, en-
quanto que o capitulo 3 aborda os trabalhos relacionados aos métodos propostos neste
trabalho. No capitulo 4, apresentam-se os modelos de topicos GSDTM e LMDTM.
Reportam-se os experimentos e discussoes dos resultados no capitulo 5. Finalmente,

no capitulo 6, apresentam-se as conclusoes obtidas e dire¢oes para trabalhos futuros.






Fundamentos Tedricos

Neste capitulo serao apresentados os conceitos necessarios para o entendimento e de-
senvolvimento deste trabalho, bem como uma revisao da literatura em relagao a érea de
modelagem de topicos e subareas correlatas. A Secao 2.1 aborda um resumo sobre as
principais defini¢oes referentes aos modelos de topicos. Depois, a Se¢ao 2.2 compreende
uma breve explicacao do funcionamento dos modelos graficos probabilisticos, base de
varios modelos de topicos. Nas Secoes 2.3 e 2.4 discutem-se respectivamente conceitos
bésicos de inferéncia estatistica e o processo de inferéncia variacional, mostrando como
este método pode ser aplicado para tornar factivel o processo de inferéncia estatistica
em modelos complexos de aprendizagem. A seguir, aborda-se uma breve conceitua-
¢ao sobre redes neurais artificiais na Secao 2.5. Ainda neste capitulo, é apresentado
na Secao 2.6 o embedding de palavras, que consiste em representagoes de palavras em
um espago vetorial segundo a seméntica, onde os vetores que representam palavras
semanticamente proximas tendem a estar localizados proximos entre si. Mais adiante,
descreve-se na Segao 2.8 os Autocodificadores Variacionais, métodos capazes de apren-
der estruturas latentes por meio da reconstrucao de dados. Por fim, apresentam-se na

Secao 2.9 as consideracoes finais do capitulo.

2.1 Modelos Probabilisticos de Toépicos

Modelos de topicos podem ser definidos como algoritmos capazes de descobrir os prin-
cipais topicos presentes em uma colegdo de documentos vasta e nao estruturada |Blei,

2012]. Deste modo, o objetivo desta area consiste em prover um procedimento automa-

7
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Toépico 8 Toépico 15 Toépico 16 Toépico 19 Toépico 35
guns lib mission azerbaijan game
gun window orbit armenians playing
msg widget lunar armenia season
criminals xlib rocket armenian fans
laws xterm solar town played
crime string satellite soldiers players
constitution root launch troops playofts
weapons application flight turks team
rights motif space apartment hit
criminal client shuttle villages baseball

Tabela 2.1: Exemplo de cinco (de um total de cinquenta) topicos extraidos da colegao
20newsgroups.

tizado para analisar e organizar colegoes textuais em um conjunto de categorias com
significados semanticos proprios, denominado toépicos ou temas [Mohr & Bogdanov,
2013].

Para exemplificar o conceito de topicos, considere uma colegao de artigos nao
categorizados contendo noticias sobre assuntos variados. O conteido desse tipo de
documento muda de acordo com tema explorado na noticia, de tal forma que exis-
tem noticias focadas em temas relevantes como politica, tecnologia, economia e outros.
Assim, categoriza-los por tema facilita a organizacao e a sugestao de outras noticias
semelhantes. Entretanto, uma noticia nao possui apenas um topico relevante, tendo
em vista que existem temas que sao correlacionados. Por exemplo, uma noticia sobre
economia pode conter paragrafos citando o panorama politico, implicando na existéncia
de dois topicos em um mesmo documento. Logo, pode-se inferir que para identificar os
temas contidos nas noticias, nao basta analisar o documento como um todo, pois ele
pode estar relacionado a vérios topicos. Geralmente, a solugao para este problema é di-
minuir o grau de granularidade do dado observado, analisando cada palavra contida no
documento. Desta forma, cada topico € um agrupamento de termos contendo significa-
dos seméanticos em comum. Exemplificando melhor, um tema denominado “economia”
esta atrelado a um conjunto de palavras como “délar”, “libra”, “inflacao”, “superdvit” e

79

outras, enquanto que o tema relativo a politica contém palavras como “partido”, “elei-
¢ao”, “voto” e “constituicao”. Embora uma noticia possa conter todos estes termos, um
modelo de topicos sera capaz de categoriza-los em temas e inferir a probabilidade de
cada noticia estar relacionado & um toépico especifico de acordo com a proporcao das

palavras relacionadas a este topico no texto.

Com o proposito de tornar modelos de topicos possiveis de serem aplicados de
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better understand the human brain --
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In the natural|world,| intelligence

> are emerging -- different networks

annual meeting of the Cognitive Neuroscience
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ficial networks to enhance their undersjafiding of one of the A(/
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Topic 1 Topic 2 Topic 3 Topic 4
0.147 mneuroscience 0.096 echolocation 0.146 artificial 0.063 bat
0.123 neuroscientists 0.078 navigate 0.141 networks 0.039 octopus
0.089 intelligence 0.0533 ocean 0.085 intelligence 0.032 human

Figura 2.1: Diagrama mostrando as intuigdes do Latent Dirichlet Allocation (LDA),
um modelo probabilistico de topicos. Figura autoral baseada em uma representacao
do LDA presente no trabalho de Blei [2012].

forma eficiente no ambito da Aprendizagem de Méquina, foram desenvolvidos os mo-
delos probabilisticos de topicos, que sao métodos estatisticos que analisam as palavras
extraidas de uma colecao de texto para descobrir topicos de uma colecao, como es-
tes estao relacionados entre si e como eles mudam durante um determinado periodo
[Blei, 2012]. Neste modelo, um topico é formalmente descrito como uma distribuigao
de probabilidades sobre um conjunto finito de termos denominado vocabulario. Desta
forma, a distribuicao de topicos atribui uma probabilidade de cada termo contido no
vocabulério ocorrer dado um tépico especifico, isto €, a anélise dos topicos resulta em
um ranqueamento de palavras dispostas em ordem de relevancia, baseado na distri-
buicao de probabilidades proveniente de cada topico. Consequentemente, as palavras
que estao no topo do ranqueamento representam os termos com maior probabilidade

de ocorrer em um topico especifico.

A Tabela 2.1 apresenta cinco tépicos treinados com o modelo de tépicos GSDTM
e escolhidos deliberadamente como forma de ilustrar o conceito de tépico. Pode-se
observar que as dez palavras com maior indice de probabilidade em cada topico possuem
uma forte correlagao entre si. Por exemplo, enquanto o Tépico 8 trata-se sobre armas,

o Topico 16 relaciona-se fortemente com foguetes e espaco sideral. Desta forma, o
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ranqueamento da probabilidade torna-se tutil para determinar o grau de correlacao
entre termos e tOpicos.

A Figura 2.1 apresenta de forma simplificada o processo de extracao de topicos
provenientes de uma colecao de texto. Embora tenha a finalidade de mostrar as in-
tuigoes do método Latent Dirichlet Allocation (LDA) [Blei, 2012|, a ilustracao pode
ser usada para demonstrar o funcionamento dos modelos probabilisticos de topicos em
geral. Observa-se a direita da figura uma representagao da distribui¢ao de topicos em
cada documento, responsavel por determinar o grau de ocorréncia do topico em um
determinado documento. A esquerda localiza-se uma representacio da distribuicao de
palavras geradas a partir da distribui¢ao de topicos, enquanto que embaixo ilustra-se o
ranqueamento de topicos a partir da distribuicao de palavras, contendo os termos com
maior probabilidade de ocorrer na colecao dado um determinado tépico. Desta forma,
todos os modelos probabilisticos de topicos incorporam em algum grau este conceito
de geracao de palavras determinadas por uma distribui¢ao de tépicos.

Normalmente, os modelos de topicos existentes exploram padroes de ocorréncia
de palavras no texto e aprendem a relacionar documentos que compartilham padroes
similares [Alghamdi & Alfalqi, 2015]. Mais especificamente, estes modelos sao baseados
na ideia de que documentos sao resultantes da mistura entre topicos, onde os topicos
sao distribui¢oes de probabilidades sobre as palavras. Assim, pode-se dizer que um
modelo de topicos é um modelo gerador de documentos, onde cada documento pode ser
gerado estatisticamente [Steyvers & Griffiths, 2007|. Este processo ocorre da seguinte
forma [Steyvers & Griffiths, 2007]:

e Escolhe-se uma distribuicao de probabilidade relacionada aos topicos;

e Para cada palavra presente em um documento qualquer, escolhe-se aleatoriamente

um toépico t de acordo com a distribuicao de probabilidade;

e Amostra-se uma nova palavra da distribuicao de topicos t.

Segundo Steyvers & Griffiths [2007], este processo de representagao de documen-
tos e palavras como topicos probabilisticos possuem certas vantagens quando com-
parados com representagoes puramente vetoriais. Entende-se como uma representagao
puramente vetorial quando os termos do documento sao representados como vetores em
um espago vetorial sem analisar o contexto nos quais estao empregados e nem a relacao
de dependéncia com outros termos. Em primeiro lugar, os agrupamentos de termos em
topicos sao melhores interpretados do ponto de vista do entendimento humano, ja que

modelos de topicos aprendem o processo de geracao de documentos, diferentemente de
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métodos de agrupamento em texto que analisam apenas as ocorréncias das palavras.
Por ultimo, modelos de tépicos sao flexiveis de tal forma que o processo de geracao de
documentos pode ser alterado a fim de expandir o uso para outras areas.

Os modelos probabilisticos de topicos tém sido aplicados com sucesso em varias
tarefas relacionadas ao Processamento de Linguagens Naturais (PLN) tais como recu-
peragao de informagao [Wei & Croft, 2006], agrupamento [Xie & Xing, 2013|, classifica-
¢ao |[Rubin et al., 2012, identificagdo de autoria [Seroussi et al., 2014], recomendagao
[Wang & Blei, 2011] e analise de sentimento baseada em aspectos [Lu et al., 2011].
Também tém sido aplicado em areas fora do escopo de Recuperacao de Informacao,
como andlise sociologica [DiMaggio et al., 2013| e genética [Chen et al., 2010]. Qual-
quer tarefa que envolva categorizar documentos de forma nao supervisionada baseado
em contetdo é passivel de utilizagao de modelos de topicos.

Embora a area tenha evoluido substancialmente ao longo dos anos, alguns desa-
fios continuam presentes. Em particular, a no¢ao de topicos em colecoes de texto é de
natureza abstrata e subjetiva. Por exemplo, para um determinado individuo, um docu-
mento pode ser melhor classificado em um tépico, enquanto que para outro individuo
o mesmo documento pode ser melhor classificado em um toépico diferente. Além disso,
diferentes se¢oes de um mesmo documento podem pertencer a topicos distintos. Outra
dificuldade encontrada decorre do fato de que linguagens naturais sao inerentemente
ambiguas [Resnik, 1999], permitindo que uma mesma palavra possa ser atribuida em

topicos distintos.

2.2 Modelos Graficos Probabilisticos

Modelos de topicos geralmente analisam entidades dependentes estatisticamente entre
si, tais como palavras, documentos e topicos. Entretanto, representar estas relagoes de
dependéncia de forma elegante e formalizada constitui-se um problema significativo.
Felizmente, pode-se representar formalmente estas relagoes estatisticas por meio de
modelos graficos probabilisticos (MGP), que sao modelos formais estruturados como
grafos que expressam as relagoes de dependéncia condicional entre variaveis aleatorias
em um sistema estatistico [Jordan, 2004|. Pode-se definir uma variavel aleatoria (V.A)
como uma variavel quantitativa cujo valor depende de eventos aleatorios. Desta forma,
entidades como palavras, documentos e topicos podem ser representadas como variaveis
aleatorias e os valores de probabilidades que nao sao conhecidos podem ser estimados
utilizando o ferramental estatistico provido por estes modelos probabilisticos.

A principal motivacao do uso desse formalismo em modelos estatisticos de topicos



12 CAPITULO 2. FUNDAMENTOS TEORICOS
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(a) Representagao em pratos. (b) Representagao estendida.

Figura 2.2: Diagrama de um modelo grafico probabilistico (a) em uma estrutura con-
densada, denominada de estrutura em pratos e (b) em forma estendida, mostrando
detalhes todas as variaveis aleatorias ocultas na estrutura em pratos.

provém da capacidade dos modelos graficos probabilisticos de representar o processo
de geracao de documentos de forma objetiva e compreensivel para sistemas computaci-
onais. Além disso, sistemas definidos em termos de modelos gréficos probabilisticos se
beneficiam de ferramentas estatisticas de inferéncia, tais como o méaximo a posteriori
(MAP) [Azzopardi et al., 2004], inferéncia variacional [Blei et al., 2003a|, amostragem
de Gibbs [Rosen-Zvi et al., 2004| e outras.

A representacao formal dos modelos graficos probabilisticos é descrita conforme
mostrado na Figura 2.2. Considere x = (x1, 2, ,2,) um vetor contendo variaveis
aleatorias. Um modelo grafico probabilistico para x é uma representacao em forma de
grafo da distribui¢ao conjunta P(x). Por sua vez, uma distribuigao conjunta consiste do
produto das probabilidades individuais de cada variavel aleatoéria. Esta representacao

consiste de dois componentes |Larranaga, 2002|:

e Uma estrutura G para x composta por um grafo direcionado ou nao direcionado

que representa um conjunto dependéncias condicionais entre os elementos de Xx;

e Um conjunto de distribuigdes de probabilidades individuais P(z;). Pode-se definir

como distribui¢oes individuais aquelas relativas a cada varidvel aleatoria x; € x.

Os modelos gréficos probabilisticos podem ser divididos em duas categorias: mo-
delos baseados em grafos direcionados aciclicos e modelos baseados em grafos nao di-
recionados [Goodfellow et al., 2016]. No primeiro caso, também conhecido como redes
de crengas (belief network) ou redes Bayesianas (Bayesian network) [Pearl, 1986], as
dependéncias condicionais das variaveis aleatorias possuem um sentido determinado,

representado pelo grafo direcionado. No segundo, denominado também na literatura
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como Campos Aleatorios Markovianos (Markov Random Fields ou MRF) ou rede Mar-
kovianas (Markov Networks) [Kindermann, 1980|, a dependéncia condicional é bidire-
cional. Em outras palavras, duas variaveis aleatorias sao mutualmente dependentes
nesta abordagem.

Em modelos graficos direcionados, a direcao de dependéncia condicional é re-
presentada através de uma seta que indica que uma distribuicao de probabilidade de
uma variavel aleatoria é definida em termos da outra. Logo, uma seta que parte da
varidvel a e incide na variavel b significa que a distribuicao de probabilidade de b de-
pende condicionalmente do valor de a. Formalmente, um modelo grafico direcionado
possui como estrutura um grafo G direcionado e aciclico cujos vértices sao variaveis
aleatorias. Além disso, o modelo contém um conjunto de distribui¢oes individuais de
probabilidade P(z;|Pag(x;)), onde Pag(x;) fornece os nos parentes de z; em G. Logo,
a distribuicao de probabilidade em relacao ao vetor de variaveis x é dado pela Equacao
2.1 |Goodfellow et al., 2016].

p(x) = Hp(ivi|Pag(93i)) (2.1)

Por outro lado, modelos graficos nao direcionados sao modelos probabilisticos
definidos em um grafo nao direcionado G. Em modelos de topicos, destaca-se o uso de
modelos probabilisticos graficos direcionados. Deste modo, este trabalho de pesquisa
foca majoritariamente neste tipo de modelo grafico.

Os modelos graficos probabilisticos tém como vantagem a construcao de modelos
estruturados com custo computacional reduzido referente a representacao de distribui-
¢oes de probabilidades, bem como do processo de inferéncia e aprendizagem. Desta
forma, esses modelos permitem o projeto de métodos probabilisticos complexos de
aprendizagem, reduzindo o uso de memoéria e o tempo de execugao ao reduzir o nimero
de interagoes necessarias entre as variaveis aleatorias para o processo de inferéncia |Go-
odfellow et al., 2016]. Além disso, existe uma separagao explicita entre a representagao
do conhecimento em modelos gréaficos e os métodos de inferéncia existentes. Em outras
palavras, as técnicas classicas de inferéncia estatistica, tais como Monte Carlo via Ca-
deia de Markov (Markov Chain Monte Carlo ou MCMC), Maximo a Posteriori (MAP)
e Inferéncia Variacional podem ser utilizadas de forma independente do dominio de
aplicacao, desde que estejam estruturadas em modelos graficos probabilisticos.

Devido as vantagens proporcionadas, os modelos graficos probabilisticos tém sido
usados em diversas areas da literatura cientifica. Em particular, a area de reconhe-
cimento de padroes tem abrangido uma grande quantidade de estudos destinados no

melhoramento de métodos de segmentagao e rotulamento de objetos em imagens e vi-
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Figura 2.3: Diagrama representando o teorema de Bayes. O termo X representa a
distribuicao dos dados de entrada. Pode-se observar pelo exemplo que a distribuicao
de probabilidade a posteriori busca um compromisso entre a distribui¢ao evidenciada
nos dados e a distribuicao fornecida a priori.

deos [He et al., 2004; Khatoonabadi & Bajic, 2013|, e reconhecimento de gestos [Wang
et al., 2006]. Embora a area de aprendizagem profunda tenha se tornado dominante
em diversas aplicacoes, trabalhos recentes ainda utilizam métodos tradicionais baseados
em modelos graficos probabilisticos, sobretudo em aplicagoes que demandam eficién-
cia e nao possuem colegoes vastas de dados rotuladas [Xu et al., 2018; Chen et al.,
2018]. Outros métodos incorporam redes neurais profundas com métodos baseados
em modelos graficos probabilisticos, como o estudo de Arnab et al. [2018], que propoe
um método de segmentagao seméantica unindo o modelo de Campos Aleatérios Con-
dicionais (Conditional Random Fields) com redes neurais dindmicas, redes estas que
sao capazes de mudar a sua propria topologia para aceitar entrada de dados que sao

mutéaveis em um espaco de tempo [[. W. Lang et al., 2002].

2.3 Inferéncia Estatistica

O principal propoésito dos modelos graficos probabilisticos é a realizacao de inferén-
cias consideradas adequadas e por meio da representacao do conhecimento em modelos
graficos. Entende-se inferéncia como uma decisao baseada em alguma evidéncia obser-
vada. Em estatistica, a inferéncia se resume no calculo da probabilidade a posterior:
P(Y|X), onde se calcula a probabilidade de uma variavel aleatéria Y obter um de-
terminado valor dado uma evidéncia contida no valor da variavel X. Desta forma,
P(Y|X) representa a incerteza em termos de probabilidades condicionais, assumindo
o intervalo de valores [0, 1], onde 0 indica total descrenga sobre a evidéncia e 1 assume

crenga absoluta.
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Em teoria das probabilidades, categoriza-se o processo de inferéncia em abor-
dagem frequentista e Bayesiana. Na primeira abordagem, considera-se a inferéncia
como uma frequéncia relativa resultante da razao do niimero da populagao presente em
uma amostra com o tamanho do espaco amostral. Assim, apenas evidéncias extraidas
diretamente dos dados sao consideradas. Em oposi¢ao & abordagem frequentista, a
Bayesiana considera que a inferéncia pode incluir um conhecimento a prior: sobre os
dados. Em outras palavras, pode-se incluir uma probabilidade sobre a variavel Y sem
verificar a evidéncia proporcionada por X. A inferéncia Bayesiana é baseada no teo-
rema de Bayes [Bayes & Price, 1763|, indicado na Equagao 2.2, onde a probabilidade
a posteriori P(Y'|X) é obtida multiplicando P(Y'), que consiste na probabilidade a
priori da hipotese relativa a variavel Y, por P(X]Y), que é a probabilidade da evidén-
cia em X ser verdadeira dado o valor de Y, também denominada de verossimilhanca

(likelihood), conforme explicitado na Figura 2.3.

PX|Y)P(Y
pivix) = PEIPD) o3
A probabilidade P(X) pode ser considerada como uma constante de normalizagao.
Desta forma, a inferéncia Bayesiana tem como desafio estimar os valores de P(X|Y)
e P(X), visto que os mesmos nao sao conhecidos, ao contrario de P(Y'), cujo valor

sabe-se previamente.
Assim como demais métodos probabilisticos, os modelos gréficos utilizam técnicas
disponiveis na literatura de probabilidade para a realizacao de inferéncia Bayesiana.

Segundo Box & Tiao [2011], o processo de inferéncia pode ser realizado de duas formas:

e Métodos exatos: calculam a probabilidade a posteriori por meio da resolucao

analitica via regra de Bayes;

e Métodos aproximativos: A probabilidade a posteriori é estimada, de forma que

o valor seja o mais préoximo possivel daquele obtido via método exato.

Em geral, o uso da abordagem exata em modelos graficos probabilisticos nao é
factivel, pois a probabilidade de normalizacao P(X) frequentemente contém integrais
sem solucao analitica ou computacionalmente intrataveis. Desta forma, grande parte
dos modelos graficos existentes utilizam a abordagem aproximativa. Na Subsecao 2.4
serd apresentado uma abordagem aproximativa popular em modelos graficos probabi-

listicos, denominada de inferéncia variacional.
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2.4 Inferéncia Variacional

A inferéncia variacional pode ser definida como o processo de inferéncia que utiliza uma
distribuicao mais simples para aproximar a distribuicao real, de forma que o problema
causado pelas integrais sem solugao analitica ou computacionalmente intrataveis seja
evitado. Formalmente, consiste em aproximar uma distribuicao a posteriori complexa
p(0|x)! por meio de uma distribuigao mais simples ¢(6; \), que pertence a uma familia
restrita de distribui¢oes indexadas por um parametro variacional A [Jordan et al., 1999;
Beal et al., 2003|. Entende-se como métodos variacionais aqueles que convertem um
problema complexo em um problema simples, onde o problema simples é geralmente
caracterizado como um relaxamento do problema original. Este relaxamento é obtido
por meio da expansao do problema via adicao de parametros adicionais denominados
variacionais [Jordan et al., 1999].

Para aproximar duas distribuicoes distintas, é necessario uma métrica que in-
dique o quao proximos sao estas duas distribui¢oes. Para tal, pode-se utilizar, por
exemplo, a divergéncia Kullback-Leibler (KL), uma quantificacao estatistica proveni-
ente da area de teoria da informagao [MacKay, 2003]. A divergéncia KL entre duas
distribuicoes p e ¢ para distribuig¢oes discretas e continuas é mostrada nas equagoes 2.3

e 2.4, respectivamente [Wainwright et al., 2008|:

Z
Dr1(qllp) = Z q(Z)log C‘(’(Z| )), para distribuigoes discretas (2.3)
p(Z|x
{2}
_ q9(2) T ,
Dkr(ql|lp) = | q(Z)log Y )dZ, para distribuigoes continuas (2.4)
p(Z|z

onde Z representa todos os nés do grafo G proveniente de um modelo grafico probabilis-
tico. O processo de aproximagao, representado na Figura 2.4, é realizado escolhendo-se
uma distribuicao dentre uma familia de distribui¢oes aproximativas ¢, que minimiza
a divergéncia KL Dy (q||p) em relagdo aos parametros variacionais A [Jordan et al.,

1999], conforme mostrado na Equagao 2.5:

A" = arg min, Dk (q(0|\, z)||p(0]z)) (2.5)

Entretanto, a divergéncia KL é computacionalmente dificil de ser calculada, pois
a mesma necessita de um conhecimento prévio da distribuicao que esta sendo aproxi-

mada, representada por p(z), que nao é factivel de ser computada analiticamente [Wain-

I Utilizou-se # no lugar da representacdo y pois a literatura de inferéncia variacional adota a
primeira representagao com mais frequéncia.
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wright et al., 2008]. A fim de lidar com este problema, o objetivo do processo de in-
feréncia variacional é alterado, de forma que o calculo do valor de p(x) néo seja mais
necessario. Isto é possivel explorando a relagao inversamente proporcional entre a di-
vergéncia KL e o limite inferior da evidéncia, também denominada de energia livre
negativa, conforme mostrado na Figura 2.4. Desta forma, a minimizacao da diver-
géncia KL pode ser remodelada como um processo de maximizacao do limite inferior
da evidéncia (FEvidence of Lower Bound ou ELBO). Em outras palavras, pode-se afir-
mar que a inferéncia variacional utiliza um artificio estatistico que permite expressar
a divergéncia KL em termos do limite inferior, que ¢é factivel de ser calculado.

Para se obter o limite inferior da evidéncia a partir da divergéncia KL, é neces-
sario aplicar a inequagao de Jensen [1906] com o propoésito de permitir a derivagao do
limite inferior a partir da log-verossimilhanga (log-likelihood) log p(x). Este processo

de derivacao é explicitado melhor no teorema abaixo.

Teorema 1. Considere f(x) uma funcao estritamente convexa definida sobre o inter-

valo I. Se x1, 29, ,ox €1 € A\, Ao, -+ , Ay >0, com Zfil Aif(z;), entao
N N
) < . .
FOS he) <30 M)
De forma alternativa, se f(x) € uma fungio convera e X € {x; : 1,--- N} € uma

varidvel aleatoria, entio f(E[X]) <E[f(X)], onde E[X] € a esperanca de X.

Como a fun¢ao logaritmica é convexa, entao se pode afirmar que log (f(E{X})) <
E[log (f(X))]. Em termos menos formais, a inequagao de Jensen permite determinar
o logaritmo da esperanca de X em funcao da esperanca do logaritmo de X, por meio

de uma relagao de inequagao. Consequentemente, é possivel obter o limite inferior da

p(6]y) q0]A,y) A =Dkr(q|lp) A" =Dkr(ql||p)

—../\ —
(a) (b) (c) (d)

Figura 2.4: Representagao ilustrativa do processo de inferéncia variacional, onde a
distribui¢ao de probabilidade original p (a) é aproximada pela distribuigao variacional
g (b). Por meio da minimizac¢do da divergéncia KL (c), é obtido uma distribuigao
variacional similar & original (d).
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evidéncia L reconstruindo a marginalizagao relativa a variavel aleatoéria Z e aplicando

a inequagao de Jensen, conforme apresentado na Equagao 2.6.

log p(z) = log / p(z, Z)

Z

= log (Eq [p(x’ 2) ) (2.6)
E

A divergéncia KL é correlacionada com o limite inferior da evidéncia. Uma vez

que a divergéncia KL pode ser reescrita em funcao da esperanca, tal que

D) = %, Jlog |25 .1

e sabendo que E,[log p(z)] = log p(z), pois p(x) é independente da distribuicao va-
riacional ¢, pode-se realizar uma manipulacao algébrica usando a regra de Bayes em

p(Z|x), de tal forma que se obtém como resultado a seguinte Equagao (2.8):

log p(z) = Dk1(qllp) + Eqllog [¢(2)] — Ey[log p(z, Z)]
= Drr(qllp) — L

Visto que o valor de log p(z) é imutavel, entao incrementar D (q||p) implica em

(2.8)

decrementar L e vice-versa. Logo, para minimizar a divergéncia KL, basta maximizar
o limite inferior.

Na pratica, a familia da distribuicao variacional necessita ser o mais simples pos-
sivel para que o processo de inferéncia seja eficiente em termos de tempo de execugao.
Para isso, utiliza-se a inferéncia variacional de campo médio, que consiste em uma
simplificacao da distribuicao de probabilidade ¢, assumindo que a mesma pode ser

fatorizada, conforme mostrado na Equacao 2.9.

m

Q(Zh'z?a“' ,Zm) = Hq(z]) (29>
J
Na inferéncia variacional de campo médio, assume-se que cada uma das varia-
veis aleatorias é condicionalmente independente em relagao as demais. Desta forma, a
distribuicao variacional ¢ é simplificada de modo que o tempo necessério para a reali-

zagao da inferéncia seja reduzido [Blei, 2011|. Definido o limite inferior da evidéncia
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por meio da inferéncia variacional de campo médio, pode-se usar diferentes métodos de
otimizacao de fungoes continuas, como o gradiente descendente estocastico [Ranganath
et al., 2014] e métodos iterativos de ponto fixo [Blei et al., 2003al, a fim de otimizé-la
e consequentemente realizar a aprendizagem do modelo gréafico probabilistico.

No geral, a inferéncia variacional é vastamente aplicada em modelos de topicos,
sobretudo aqueles tradicionais baseados em métodos que nao utilizam redes neurais
e em Autocodificadores Variacionais. Na proxima sec¢ao, serao apresentados conceitos
bésicos de redes neurais, que sao necessarios para a compreensao dos Autocodificadores

Variacionais.

2.5 Modelo de Redes Neurais Artificiais

Dentre diversos modelos que surgiram com o intuito de simular a aprendizagem humana
via técnicas computacionais, alguns se inspiravam em como o processo de aprendizagem
acontece ou pode acontecer no cérebro [Goodfellow et al., 2016|. Como resultado, foram
criadas as redes neurais artificiais, modelos inspirados na organizacao dos neurénios,
capazes de receber alguns valores, processa-los, ajusta-los automaticamente utilizando
pesos e fornecer a saida do processamento. Mais especificamente, estes modelos sao
projetados para receber n entradas de dados, nomeados de sinais de entrada e associé-
los & saida y. O processo de aprendizagem é realizado ajustando um conjunto de pesos
wi, Wa, - - -, w, denominados pesos de sinapse e a combinacao linear destes pesos com
a entrada de dados, expressa pela fun¢ao f(x,w) = zjw; + -+ - + x,w, calcula a saida
y, conforme mostrado na Figura 2.5.

Entretanto, modelos expressos utilizando combinacgao linear possuem pouca ca-
pacidade de representagao. Por exemplo, a Figura 2.6a mostra a aplicagao da fungao
XOR [Minksy & Papert, 1969|, que evidencia o problema de modelos lineares. Pode-
se observar que nao é possivel separar corretamente as instancias pretas das brancas
usando uma superficie de decisao linear. Contudo, é possivel separa-las utilizando uma
superficie de decisao curva, que é uma caracteristica de modelos nao lineares, conforme
mostrado na Figura 2.6b. Desta forma, as redes neurais podem aplicar uma funcao
denominada funcao de ativagao, que tem como objetivo transformar a funcao f(x,w)
em uma fun¢ao nao linear e consequentemente aumentar a capacidade do modelo.

A capacidade das redes neurais pode ser aumentada conectando os neurénios (ou
perceptrons) entre si, formando as redes denominadas de redes neurais de multiplas
camadas (multilayer perceptrons ou MLP). O objetivo de uma MLP é aproximar uma

fungao 6tima f*. Por exemplo, considere, para um classificador, que y = f*(x) seja
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Funcéo de

Ativagédo

Saida
X2 p(.—y
Xn
Sinais de Pesos de
entrada Sinapse

Figura 2.5: Representagdo de um neurénio (ou perceptron) artificial. Figura autoral
baseada no trabalho de Boukadida et al. [2011].

um mapeamento entre a entrada x e uma categoria y. A MLP define um mapeamento
7 = f(x;0) que aprende o valor dos parametros # que resulta na melhor aproximagcao
possivel da fun¢ao f*. Estes modelos sao denominados propagacao (feedforward) de-
vido ao fato da informagao proveniente dos dados de entrada fluirem pela rede até a
camada de saida, passando pelas camadas intermedidrias. Nesta arquitetura, nao exis-
tem conexoes de feedback que utilizam a propria saida da rede como dados de entrada.
Quando as redes do tipo propagacao contém conexoes de feedback, elas sao denomina-
das de Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks ou RNN) [Goodfellow
et al., 2016].

Estes modelos sao denominados redes porque sao formados pela composicao de
varias fungoes. Estas fungoes sao organizadas em um grafo aciclico direcionado que des-
creve como as fungoes estao relacionadas entre si, conforme mostrado na Figura 2.7.
Por exemplo, pode-se organizar trés funcoes f, f@ e f® de forma encadeada de
tal maneira que a o valor retornado por uma funcao seja o valor de entrada da pro-
xima. Considerando a ordem de encadeamento como f&) (£ (fM(z))), denomina-se

fM como a primeira camada, f® como a segunda camada e assim por diante |Good-

y y e

0 o>

0 1% 0 e

(a) Funcao XOR. (b) Fungao nao linear para a fungao XOR.

Figura 2.6: Ilustragdo do (a) problema da fun¢ao XOR e (b) do poder de expressao
das fungoes nao lineares.
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Camada de Camada Camada
entrada Latente de saida

X1
X2
X3

X4
f1 f2 fs

Figura 2.7: Representacao de uma MLP.

fellow et al., 2016]. A camada inicial é chamada de camada de entrada, enquanto que a
final é denominada de camada de saida. As demais camadas sao chamadas de latentes
ou ocultas, ja que geralmente o valor produzido por estas camadas nao sao de interesse

do usuario, diferentemente dos valores da camada de saida.

A fim de tornar a aprendizagem possivel em MLPs, é necessario que o mapea-
mento aprendido pela rede neural seja o mais préoximo possivel do mapeamento real,
ou seja, que a saida proveniente desta rede seja a mais correta possivel. Para tal,
pode-se definir uma fungao denominada de func¢ao de custo para medir o erro entre a
saida ¢ inferida pela rede e a saida esperada y. Existem diversas funcoes de custo que
podem ser usadas em MLPs, sendo a mais comum a funcao de erro médio quadrético
(f(y,9) = (y — 9)?), que calcula o quadrado da diferenca entre § e y. Neste caso, o
objetivo da rede ¢é ajustar os parametros 6 da rede de tal forma que o valor da fungao
f seja minimizado.

A minimiza¢do ou maximizacao da funcao de custo pode ser efetuada utilizando
métodos de otimizacao para variaveis continuas. Existem diversos métodos na lite-
ratura, sendo os mais utilizados aqueles baseados no calculo da funcao gradiente da
funcao de custo. Em termos simplificados, o gradiente é a generalizacao da derivada
para multiplas dimensoes. Conforme mostrado no exemplo presente na Figura 2.8, o
gradiente V, f (gradiente da fungao f em relagao a variavel x) é utilizado para indicar
a direcao dos pontos candidatos em relagao ao méaximo ou minimo local da fungao
f(z). No caso do exemplo, o objetivo é encontrar o menor valor possivel de y = f(x),
denotado por y*. Partindo-se de um valor aleatorio gy, é possivel encontrar um valor
proximo de y* utilizando o valor do gradiente como indicador da posicao do valor mi-
nimo. Desta forma, pode-se alterar iterativamente o valor de x de modo que o novo

valor z,,1 seja equivalente a x, — aV,f(x,), onde a é a taxa de aprendizagem, cujo
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Vx(f)
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Vx(f)
<
y=f) y* y =f(x)

Figura 2.8: Figura mostrando o processo de minimizac¢ao da funcao de custo.

proposito é controlar o deslocamento, reduzindo a influéncia do gradiente. Neste caso,
o método é denominado gradiente descendente caso o problema seja de minimizacao,
e gradiente ascendente caso contrario.

O ajuste dos pesos de toda a MLP pode ser efetuado de forma eficiente utili-
zando o algoritmo de retropropagacao (backpropagation) [Rumelhart et al., 1986]. Este
algoritmo ajusta todos os pesos da rede baseado na funcao de custo, porém de forma
inteligente: as derivadas parciais em relagao a tltima camada sao computadas direta-
mente da fungdo de custo, enquanto que as derivadas parciais das demais camadas sao
calculadas em funcao das derivadas parciais da camada posterior. Desta forma, evita-
se recalcular os gradientes de forma desnecessaria, tornando o processo mais eficiente.
Para a realizacao do ajuste dos pesos, pode-se utilizar uma abordagem como gradiente
descendente, descrita no pardgrafo anterior. O nome deste método deriva do fato que
o calculo do erro computado pela funcao de custo é propagado da tltima camada até
a primeira (retropropagagao dos erros).

O treinamento de redes neurais com varias camadas latentes é complexo, pois a
distribuicao dos dados de entrada de cada camada muda durante o processo de apren-
dizagem, ja que os parametros da camada anterior também sao alterados. Isto retarda
o tempo de aprendizagem da rede, especialmente quando taxas de aprendizagem me-
nores sao necessarias para lidar com a flutuacao da distribuicao dos dados. Além disso,
alguns neurdnios da MLP podem se especializar em algum tipo especifico de dado,
comprometendo a generalizacao da inferéncia, isto é, a capacidade do modelo ter alta
acuracia em dados nao utilizados na fase de treinamento da rede. Logo, foram propos-
tas varias técnicas auxiliares de aprendizagem de redes neurais, das quais se destacam
o Batch Normalization (BN) [loffe & Szegedy, 2015| e Dropout [Srivastava et al., 2014].

O Batch Normalization é um método que normaliza cada batch de dados apli-
cando uma transformacao x = Norm(x,X), onde x é a entrada de dados de uma
camada qualquer da rede e tratado como um vetor e X é o conjunto de todas essas
entradas, ou seja, toda a base de treinamento. Uma vez que um dos objetivos desta

transformacao é a normalizacao dos dados de entrada, pode-se aplicar a Equacao 2.10
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para cada dimensao do vetor x, onde E[x] e Var(x) sao respectivamente a esperanga

e a variancia de x.

x — E[x]
Var(x) + ¢

X = (2.10)
Tendo os dados sido normalizados, o tltimo passo é alterar a escala e a dispersao

dos dados aplicando a Equagao 2.11, onde v e [ sao parametros dados como entrada.

y=7%+4 (2.11)

Como resultado, o Batch Normalization permite o uso de taxas de aprendizagem mais
altas, acelerando o tempo de treinamento da rede. Esta técnica também atua como um
regularizador, diminuindo as flutuagoes do treinamento resultante da escolha dos para-
metros da rede. Desta forma, o uso de Batch Normalization tende a melhorar a tarefa
de classificagao de dados usando menos amostras de treinamento quando comparado
com redes neurais que nao utilizam esta técnica [loffe & Szegedy, 2015].

A outra técnica auxiliar, denominada Dropout, consiste em simplesmente remover
temporariamente a presenga de uma porcentagem dos neurdnios de uma MLP durante
a fase de treinamento. Mais especificamente, cada neuronio esta atrelado a uma proba-
bilidade r amostrada de uma distribuigao binomial com parametro p (probabilidade de
se manter o neuronio na rede). Caso o valor de p seja 0, o neur6nio tem suas arestas re-
movidas temporariamente. Caso contrario, as arestas sao mantidas. A motivagao deste
processo é que neurdnios tendem a se especializar em um tipo de entrada de dados ao
longo do treinamento. Desta forma, o “desligamento” temporario de alguns neurénios
da rede evita a super-especializacao deles. Como resultado da aplicagao desta técnica,
aumenta-se a capacidade de generalizacao da rede, regulando assim o funcionamento
da MLP [Srivastava et al., 2014].

2.6 Embeddings de palavras

As abordagens baseadas em redes neurais se popularizaram de forma intensiva nos tlti-
mos anos, muito devido ao sucesso do campo de aprendizagem profunda [Schmidhuber,
2015]. Embora nao haja uma defini¢ao precisa do conceito de aprendizagem profunda,
entende-se como profunda uma rede com varias camadas latentes. Entretanto, redes
que nao sao de aprendizagem profunda, denominadas de redes de aprendizagem rasa,
também sao empregadas em diversas areas de estudo. Uma desses areas consiste em

representar as relagoes semanticas das palavras como um vetores em um espago vetorial
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Figura 2.9: Representacao de um exemplo de embedding de palavras em duas dimen-
soes, treinados com o modelo GSDTM na base de dados 20newsgroups. E possivel notar
que palavras semanticamente similares tendem a estar préoximas no espago vetorial do
embedding.

de baixa dimensao, isto é, vetores cuja dimensao ¢ menor que a do vocabuléario de pa-
lavras. Este mapeamento entre palavras e suas representacoes vetoriais ¢ denominado

embedding de palavras (word embeddings).

Um embedding ¢ um termo usado para designar qualquer mapeamento entre um
espacgo de alta dimensionalidade para um espaco de baixa dimensao, de forma que a
representacao de alguma caracteristica relativa aos dados originais sejam preservadas
no outro espaco vetorial. No caso do embedding de palavras, almeja-se representar
as relagoes de coocorréncia em um espaco de dimensao menor com a menor perda de
informacao possivel. Na Figura 2.9, pode-se observar um exemplo de embedding de
palavras. E possivel notar que palavras semanticamente similares tendem a estar pro-
ximas no espago vetorial do embedding. Por exemplo, os termos “os”, “dos” e “windows”
estao préoximos no espago vetorial representado na Figura 2.9 e estao associados a area

RIS

de informatica, da mesma forma que as palavras “game”, “season” e “team” podem ser

associadas ao conceito de esporte.

Embora existam vérios modelos de embedding de palavras, dois modelos denomi-
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nados Word2Vec [Mikolov et al., 2013| e o Glove [Pennington et al., 2014| tém atraido
a atencao dos pesquisadores nos ultimos anos por aliar boa representatividade de lin-
guagem com eficiéncia. Tal possibilidade tem sido aproveitada para melhorar diversas
tarefas de processamento de linguagens naturais. Entretanto, outros modelos sao capa-
zes de gerar embeddings de palavras. Por exemplo, os Autocodificadores Variacionais
podem gerar representacoes vetoriais com grande qualidade, com a vantagem de in-
corporar outros tipos de relagoes além da coocorréncia das palavras. Desta forma,
os modelos de topicos baseados em Autocodificadores Variacionais podem construir
embeddings de palavras que refletem a distribuicao de topicos aprendida pela rede de
inferéncia, desde que a rede responsavel por reconstruir os dados seja uma regressao
multinomial logistica.

Na proxima segao, serd apresentado o Autocodificador Variacional, modelo que

obteve resultados significativos na literatura de modelos de topicos nos tltimos anos.

2.7 Modelos geradores

Para entender o objetivo dos Autocodificadores Variacionais, faz-se necessario revisar
o conceito de modelos geradores, ja que um Autocodificador Variacional é categorizado
como um tipo de modelo gerador. Na literatura, o termo “modelo gerador” é usado em
diferentes sentidos. No contexto deste trabalho, utiliza-se esse termo para definir qual-
quer modelo que, dado um conjunto de dados distribuidos sob uma distribui¢ao pgaqo,
aprende de alguma forma a representar uma estimativa desta distribuicao por meio
de uma distribui¢ao piedero, Cujos pardmetros sao obtidos via aprendizagem |[Doersch,
2016].

Com o objetivo de apresentar de forma mais clara a fungao dos modelos geradores,
considere a tarefa de sintetizagao de imagens, mostrada na Figura 2.10. Esta tarefa tem
como objetivo aprender padroes provenientes da organizacao dos pirels provenientes
de um conjunto de amostras de imagens e gerar imagens semelhantes as originais uti-
lizando os padroes aprendidos. A fim de realizar esta tarefa, pode-se utilizar modelos
geradores. Para tal, considera-se que os pizels estao organizados segundo a distribuicao
de probabilidade pg.q,- Para fins de formalizagao, o conjunto de dados é denotado por
X ={Xy,Xs, -+, Xy}, onde X; é uma imagem identificada por i e composta por uma
matriz de pizels. Desta forma, a média de valores de uma distribui¢ao de probabili-
dade pgaao(X;) de uma imagem especifica ¢ alta quando os pizels de uma imagem estao
fortemente correlacionados entre si, formando uma imagem reconhecivel para um jul-

gador humano, enquanto que um valor médio baixo tende a indicar que os pizels estao
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Figura 2.10: Representagao de um modelo gerador de forma simplificada. As imagens
reais (& esquerda) e as geradas via aprendizagem (a direita) foram extraidas do trabalho
de van den Oord et al. [2016].

dispostos de forma aleatoria. Logo, com um numero suficiente de amostras, pode-se
treinar um modelo de aprendizagem para aproximar a distribui¢do pgaq.(X) por meio
de outra distribuigdo mais simples pPodeio(X), de tal forma que é possivel sintetizar
novas amostras de dados X por meio do processo de amostragem X ~ Prmodelo(X).

Embora modelos geradores e os Autocodificadores sejam topologicamente pare-
cidos, os objetivos dos dois modelos sao distintos. Enquanto que modelos geradores
visam gerar novas amostras semelhantes as originais por meio de uma distribuicao de
probabilidades, um Autocodificador visa apenas extrair uma representacao em baixa
dimensao proveniente dos dados de entrada com o minimo possivel de perda, nao
sendo possivel a sintetizagdo de novos dados usando este modelo [Hinton & Zemel,
1994]. Este problema de terminologia é evidente na denominagao dos Autocodificado-
res Variacionais. Embora tenham o termo “Autocodificador” no nome, estes modelos
sao categorizados como modelos geradores. Assim, tal termo apenas faz alusao a se-
melhanca da arquitetura das redes neurais dos Autocodificadores Variacionais com a
rede de Autocodificadores.

Embora existam diversos modelos geradores na literatura, Doersch [2016] enu-

mera trés problemas compartilhados pela maioria desses modelos:

1. Requerem um conhecimento prévio sobre a estrutura dos dados de entrada;

2. Necessitam de aproximagoes severas da distribuigao de probabilidade p(X), le-

vando a uma aprendizagem suboétima;

3. Frequentemente recorrem aos métodos de inferéncia como Monte Carlo via Cadeia

de Markov (MCMC), que podem ser caros computacionalmente.



2.8. AUTOCODIFICADORES VARIACIONAIS 27

Logo, os Autocodificadores Variacionais se tornaram populares por resolverem
estas trés dificuldades encontradas nos outros modelos. Isto se deve ao fato que os Au-
tocodificadores Variacionais necessitam de pouco conhecimento prévio sobre os dados
e utilizam inferéncia variacional como método de inferéncia, que realiza aproximacoes
proximas do 6timo global sem ser caro computacionalmente. Os Autocodificadores

Variacionais sao definidos com mais profundidade na Segao 2.8.2.

2.8 Autocodificadores Variacionais

Os Autocodificadores Variacionais (ACVs) consistem em modelos de variaveis latentes
que reconstroem uma entrada de dados por meio de amostragem de uma distribuicao
probabilistica aproximada via processo de inferéncia variacional [Kingma & Welling,
2013]. Diferentemente dos modelos graficos probabilisticos classicos, sdo usadas redes
neurais para realizar a inferéncia dos parametros das distribuicoes de probabilidade.
Inicialmente, este modelo foi desenvolvido especificamente para a tarefa de sintetizacao
de imagens. Entretanto, estudos na area de modelos de topicos tém expandido o uso
dos Autocodificadores Variacionais para extrair topicos em colecao de texto. Devido
ao fato deste trabalho de pesquisa ser baseado em Autocodificadores Variacionais, seré

apresentado um resumo descrevendo os principais conceitos relativos a estes modelos.

2.8.1 Modelo grafico probabilistico de ACVs

Mais formalmente, um Autocodificador Variacional é um modelo gréafico probabilis-
tico contendo duas variaveis aleatorias z e x, que indicam respectivamente as relacoes
latentes presentes na colecao e o dado observavel. Desta forma, tem-se uma distribui-
¢ao de probabilidade p com conjunto de parametros 6 sob a forma py(z)ps(x|z) que
indica que os dados observaveis em x podem ser gerados por meio dados latentes em
z. Entretanto, conforme visto anteriormente, a integral da verossimilhanca marginali-
zada pg(x) = [ po(2)pe(x|z) é intratavel, inviabilizando o uso de técnicas classicas de
1nferen01a como o Esperanga-Maximizagao (Expectation-Mazimization). Assim, usa-
se uma distribuigao variacional g4(z|x) com parametros variacionais denotados por ¢
para a realizacao da inferéncia variacional. Os parametros ¢ sao aprendidos junta-
mente com os parametros # do modelo gerador. O modelo grafico probabilistico dos
Autocodificadores Variacionais sao mostrados na Figura 2.11.

No processo de inferéncia variacional, os Autocodificadores Variacionais geral-
mente aproximam uma distribuigdo intratavel py(z|x) por meio de uma distribui¢ao

¢o(z|x), denominada de modelo de reconhecimento. Uma vez que a colegao de da-
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Figura 2.11: Representagao do modelo grafico probabilistico direcionado dos Autocodi-
ficadores Variacionais, presente em Kingma & Welling [2013|. Linhas so6lidas denotam
o modelo gerador py(z)py(x|z), enquanto linhas tracejadas representam a aproximagao
variacional g,(z|x) em relacao a distribuigao intratavel py(z|x).

dos X produz uma distribuicao sobre todos os possiveis valores da variavel latente
z, o modelo de reconhecimento é denominado codificador [Kingma & Welling, 2013].
De maneira similar, z produz uma distribuicao sobre todos os possiveis valores de x
e é frequentemente referido como rede de reconstrucao ou decodificador. Em vez de
usar frameworks tradicionais para aproximar os valores dos parametros do modelo,
Autocodificadores Variacionais usam redes neurais para estimar os parametros das dis-
tribuigoes utilizadas no codificador e no decodificador. A entrada de dados da rede de
reconstrugao corresponde aos valores de z, sendo estes valores amostrados da distribui-
¢ao de probabilidade ¢4(z|x), que é provida pela rede de codificagao.

Em Autocodificadores Variacionais cléassicos, a distribuicao variacional utilizada
¢é proveniente da familia das distribui¢oes Normais, também denominadas de Gaussi-
anas. Deste modo, um Autocodificador classico deve estimar dois parametros para a
realizacao da inferéncia variacional, que sao a média e o desvio-padrao da distribuicao

Gaussiana, representados respectivamente pelas letras gregas p e o.

2.8.2 Arquitetura de redes neurais em ACVs

A Figura 2.12 mostra a arquitetura de um Autocodificador de forma detalhada. Di-
ferentemente das abordagens estatisticas classicas, os parametros sao estimados pelo
codificador, composto por redes neurais de multiplas camadas que tem como entrada
uma matriz de frequéncia termo-documento representada por x. Tendo os parame-
tros da distribuicao variacional sido estimados, obtém-se os dados latentes representa-
dos pela variavel aleatoria z por meio do processo de amostragem, de tal forma que
z ~ ¢»(z|x). Em seguida, os valores provenientes de z sdo dados como entrada para o

decodificador, que assim como o codificador, é formado por redes neurais artificiais de
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Figura 2.12: Representagao de um Autocodificador Variacional padrao. A rede neural
a esquerda representa o codificador, enquanto que a rede disposta a direita denota o
decodificador. Repare que as redes neurais sao utilizadas para a estimativa dos parame-
tros das distribuigoes, ou seja, participam indiretamente do processo de reconstrucao
dos dados de entrada. A distribuicao representada na parte inferior é da familia das
distribuicoes Gaussianas, cujos parametros p e o sao estimados pela rede de codificagao.

multiplas camadas. O decodificador participa na estimativa da distribuigao geradora
po(x|z) e produz como saida os dados reconstruidos representados por X.

Os Autocodificadores Variacionais tém como fung¢ao de perda o limite inferior da
evidéncia. Em outras palavras, como o processo de inferéncia é realizado usando o
framework variacional, a rede tem como objetivo calcular os parametros das distribui-
¢oes de probabilidade que maximizam o limite inferior variacional. Assim, o processo
de treino visa aproximar ¢,(z|x) a distribui¢do py(z|x), tendo como consequéncia a
sintetizagao de dados cada vez mais similares em comparagao com os dados presentes
na colecao de treino. Na préxima subsecao, sera apresentado o limite inferior variaci-
onal proveniente do processo de inferéncia variacional (cf. Secdo 2.4) adaptado para

Autocodificadores Variacionais.

2.8.3 Limite inferior variacional

A distribuicao marginal de probabilidade é composta por um somatorio de probabili-
dades marginalizadas sobre amostras individuais de dados log pg(x",x® ... x(M)) =
Zf\;l log pg(x™), que pode ser reescrita utilizando a teoria de inferéncia variacional,

conforme indicado na Equagao 2.12 [Kingma & Welling, 2013|.

log po(x'”) = Dic1(4s(z|x™)|Ipo(2[x"")) + L(0; ¢ x) (2.12)
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A primeira parcela da Equacao 2.12 denota a divergéncia KL da aproximagao
da distribuicao variacional em relagao a distribuicao a posteriori original. A segunda
denota o limite inferior da evidéncia, que pode ser reformulada conforme visto na Sec¢ao
2.4:

log po(x®) > L£(6; ¢;x)

(2.13)
= Eg, (zx) [—10g ¢4(2|x) + log py(x, z)]
Por fim, o limite inferior da evidéncia pode ser formulado a partir da Equacao

2.13:

L(0; 63 x") = D1 (g0(2]x)1po(2)) + Eq, (apo [~log po(xV|2)] (2.14)

Desta forma, a Equagao 2.14 pode ser maximizada em relacao aos parame-
tros ¢ e 0. A propagacao na rede neural dos Autocodificadores Variacionais é rea-
lizada utilizando o limite inferior da evidéncia como funcao de perda. A divergéncia
KL Dgr(qy(z|x®)||ps(2)) pode ser calculada de forma analitica, caso as duas distri-
buigoes sejam da familia das distribuicoes Gaussianas. Por outro lado, computa-se
Eq, (1) | —10g po(x?|2)] por meio de processo de amostragem, conforme indicado na

Equagao 2.15.

) 1 L i
Eqy(apo[—log po(x2)] = = > log pp(xV|z") (2.15)

Embora a propagagao em Autocodificadores seja simples, a efetuacao da retropro-
pagacao do erro na rede possui uma série de obstaculos, em geral proporcionados pela
variavel latente z, cujos valores nao sao diretamente fornecidos pela rede neural e sim
obtidos via amostragem da distribui¢ao ¢ (z|x). Na Subsegao 2.8.4 aborda-se melhor

este problema, descrevendo uma solucao denominada truque de reparametrizacao.

2.8.4 Truque de reparametrizacao

Existem vérias familias de distribuicao de probabilidade que podem ser usadas nos
codificadores e nos decodificadores, dependendo das caracteristicas dos dados e do mo-
delo utilizado. Entretanto, para que a otimizagao no codificador por meio de métodos
que usam diferenciacao seja possivel, é necessario realizar o processo de retropropa-
gagao |[LeCun et al., 1988| através da variavel aleatoéria continua z, amostrada da
distribuicdo ¢e(z|x). Este fato ¢ um problema, pois a retropropagagao do erro nao
é possivel em nos aleatorios. Embora a aplicacao de métodos de diferenciagao por meio

de amostragem tal como estimador de gradiente Monte Carlo ingénuo seja possivel,
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(a)

Figura 2.13: Fluxograma dos noés de um Autocodificador Variacional sob a forma
original (2.13a) e a forma reparametrizada (2.13b). Losangos representam nos deter-
ministicos, ao passo que circulos indicam nos aleatérios. Além disso, setas continuas
indicam o sentido da propagagao, enquanto que as tracejadas denotam a direcao da
retropropagacao. Baseado no material de Kingma [2015].

incorrem em estimadores de alta variancia |Paisley et al., 2012|, tornando impraticével
a maximizacao do limite inferior variacional via técnicas classicas.

Para lidar com esta questao, Kingma & Welling [2013| propuseram uma técnica
denominada de truque de reparametrizagao. Este artificio tedrico consiste em assumir
que a distribuicao variacional pode ser redefinida como uma funcao diferenciavel gy(.)
com um conjunto de parametros ¢, que pode ser aprendido pela rede de codificacao e
com uma varidvel auxiliar nao deterministica e. Assim, as derivadas usadas no processo
de retropropagagao do erro podem ser calculadas, permitindo o treino destas redes,
conforme indicado na Figura 2.13.

Segundo Kingma & Welling [2013|, a reparametrizagao é ttil no contexto dos
Autocodificadores Variacionais, ja que a técnica pode ser usada para reformular a es-
peranga relativa a distribuicao ¢,(z|x) tal que a estimativa da esperanga via abordagem
Monte Carlo seja diferenciavel com respeito a ¢. A prova é dada como se segue [Kingma
& Welling, 2013]. Considere um mapeamento deterministico z = gy (€, x), onde se sabe
que a integral ¢4(z|x) >, dz; = p(€) >, de;. Portanto?, [ qu(z|x)f(z)dz = [ p(e)f(z)de.
Uma vez que as integrais correspondem respectivamente as esperancas de ¢, (z|x) e p(e),
um estimador diferenciavel pode ser construido por meio da Equagao ¢,(z|x)f(z)dz ~

%Ele f(g4(x,€9)), onde ) ~ p(¢). No ponto de vista do processo de diferenciacio,

2Note que para representacdo infinitesimal usa-se a notacdo convencional dz = L, dz;
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isto significa que o processo estocastico é deslocado para a distribuigao p(e), que fica
fora do escopo do gradiente. Desta forma, este truque estatistico pode ser usado para
estimar o valor do limite inferior variacional de forma eficiente [Rezende et al., 2014].

Em Autocodificadores Variacionais classicos, onde z ~ ¢g(z|x) segue uma distri-
buigao Normal N (1, 0?), a funcao de reparametrizagao ¢ 2 = u + oe, onde € é uma
variavel auxiliar de ruido tal que € ~ N(0,1). Logo, um estimador deterministico pode

ser formulado como se segue (Equagao 2.16):

Bl (g, ] = 7 30 flasle ) = 130 flut o) (216)

Obter um truque de reparametrizagao para uma distribuicao especifica pode ser
um desafio consideravel. Trés abordagens podem ser utilizadas para se obter uma

fungao de reparametrizacao |Kingma & Welling, 2013]:

e Funcao de distribuigdo acumulada (FDA) inversa: Neste caso, € ~ U(0, I), onde U
¢ a distribui¢ao Uniforme, e g,(x, €) é a funcao FDA inversa de gy(z|x). A fungao
deve ser tratavel, o que nao é possivel na maioria das distribui¢oes. A amostragem
por meio da FDA inversa é um processo complexo que pode ser explorado com
mais detalhes no trabalho de Sillitto [1969]. Exemplos de distribuigoes de pro-
babilidades passiveis de serem reparametrizadas por este método: Exponencial,
Cauchy, Logistica, Rayleigh, Pareto, Weibull, Reciprocal, Gompertz, Gumbel e
Erlang.

e Familia de distribuicoes do tipo “localizagao-escala’™ distribuicoes formadas por
dois parametros indicando a localizacao (e.g, a média) e a escala (e.g, o desvio-
padrao) podem ser reparametrizadas na forma padrao, quando a localizagao e a
escala equivalem a 0 e 1, respectivamente. Neste caso, € é amostrado da distribui-
¢ao padrao e g(.) = localizagao + escala . e. Exemplos: distribui¢do Gaussiana,

de Laplace, Eliptica, T de Student, Logistica, Uniforme e Triangular.

e Composicao: Nesta abordagem, as varidveis randomicas sao expressas como
transformagoes de varidveis auxiliares. Exemplos: Normal-Logistica (exponen-
ciagdo de variavel normalmente distribuida), Gamma (soma de variaveis expo-
nencialmente distribuidas), Dirichlet (soma ponderada de valores distribuidos

sobre a distribuicao Gamma), Beta, Qui-Quadrado e distribuigoes F.

Para distribui¢coes com FDA inversa intratavel, é possivel gerar boas aproximacoes
da FDA que requerem uma complexidade computacional comparével com o célculo da
fungao densidade de probabilidade [Devroye, 1986].
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2.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo apresentou-se os conceitos necessarios para o entendimento deste traba-
lho, tais como modelos probabilisticos de topicos, inferéncia estatistica (com foco na
inferéncia variacional), redes neurais de multiplas camadas, embedding de palavras e
Autocodificadores Variacionais. Outros conceitos mais especificos dos modelos propos-
tos, como as distribui¢oes Normais-Logisticas e Gumbel-Softmax sao apresentados no
Capitulo 4. Adicionalmente, as métricas de avaliagao sao detalhadas no Capitulo 5.

No proximo capitulo serao mostrados alguns modelos de topicos, que utilizam
alguns ou todos os conceitos apresentados neste capitulo de fundamentos. Consequen-
temente, estes conceitos sao fundamentais para o entendimento dos modelos de topicos
propostos neste trabalho de pesquisa (GSDTM e LMDTM).






Trabalhos Relacionados

Este capitulo tem como objetivo apresentar os principais trabalhos disponiveis na lite-
ratura relacionados a area de modelagem de topicos. Dividiu-se os modelos de topicos
em trés categorias: modelos gréficos probabilisticos tradicionais (Se¢ao 3.1), que nao
utilizam redes neurais no processo de inferéncia; modelos graficos probabilisticos neu-
rais e ndo direcionados (Segdo 3.2), que ao contrario dos modelos tradicionais sdo
baseados em redes neurais estruturadas em modelos probabilisticos nao direcionados;
e modelos baseados em Autocodificadores Variacionais (Se¢ao 3.3), que s@o baseados
em redes neurais estruturadas em modelos graficos probabilisticos direcionados e que
utilizam o processo de inferéncia variacional. Mais adiante, na Segao 3.4, discute-se
sobre os métodos baseados em Autocodificadores Variacionais voltados a sintetizacao
de imagens e geracao de sentencas tematicas, métodos que nao sao modelos de tépicos
mas que estao relacionados em algum grau com este trabalho de pesquisa. Por fim,
aborda-se na Secao 3.5 um comparativo entre os métodos propostos e os trabalhos

relacionados, seguido das consideragoes finais (Segao 3.6).

3.1 Modelos de Tépicos baseados em Modelos

Graficos Probabilisticos Tradicionais

Estes modelos aplicam a teoria e as técnicas de inferéncia dos modelos gréficos proba-
bilisticos (e.g., inferéncia variacional ou amostragem de Gibbs) para realizar a tarefa de

modelagem de topicos, sem a utilizagao de redes neurais no processo de aprendizagem.

35
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Figura 3.1: Representacao do modelo grafico do PLSI.

O primeiro modelo probabilistico de tépicos foi o Probabilistic Latent Semantic
Indezing (PLSI) [Hofmann, 1999|, também denominado na literatura como Probabi-
listic Latent Semantic Analysis (PLSA). Surgiu como uma versao probabilistica do
Latent Semantic Indexing (LSI) [Deerwester et al., 1990|, que consiste de uma téc-
nica de recuperacao de informagao baseada na anélise da matriz de contagem entre
termos e documentos que visa descobrir estruturas seméanticas por meio de métodos
baseados em &lgebra linear [Deerwester et al., 1990]. O intuito do PLSI no contexto
de modelos de topicos ¢ realizar a organizacao e sumarizagao de vastas colegoes de do-
cumentos eletrénicos, conciliando a qualidade do LSI com as vantagens da abordagem
probabilistica.

Conforme mostrado na Figura 3.1, os componentes que definem a abordagem

PLSI sao especificamente um conjunto de documentos D = {dy,...,dy}, sendo N o
niamero total de documentos presentes na colegao, um conjunto Z = {zy,...,2x} de
topicos e um conjunto W = {wy, ..., wy } de palavras. A principal vantagem do PLSI

¢ que topicos podem ser gerados a priori, e tanto os documentos quanto as palavras
podem ser determinados a partir do toépico gerado. Deste modo, tem-se um modelo que
estima a distribuicao de probabilidades para os tépicos, assumindo que os topicos sao
latentes, ou seja, nao sao conhecidos no momento da inferéncia. Por meio do teorema
de Bayes e da incorporacao da variavel latente z (onde z representa um topico) a
Equacao 3.1 pode ser obtida através do calculo da probabilidade de um documento d

conter a palavra w.

Ppsi(d,w) =Y P(d|z)P(2)P(w|z) (3.1)

2€2
O processo pode ser realizado através do método Esperanga-Maximizacao, um mé-
todo probabilistico robusto capaz de estimar os parametros utilizados em um modelo
probabilistico gerador.
Embora o método PLSI tenha marcado o inicio do estudo de modelos probabilis-

ticos voltados para modelagem de topicos, a popularidade desta area de estudo deve-se
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Figura 3.2: Representacao do modelo grafico do LDA, baseada na figura presente em
Blei et al. [2003a). As caixas sao representagoes em “pratos”’ indicando replicagao de
variaveis aleatorias. O “prato” mais externo representa os M documentos, enquanto
que o “prato” mais interno representa a escolha de topicos e palavras dentro de um
documento.

sobretudo ao modelo denominado Latent Dirichlet Allocation (LDA), proposto por
Blei et al. [2003b]. O LDA é um modelo gerador probabilistico para dados discretos,
tais como cole¢oes de texto. A intuicao principal do LDA é que os documentos co-
brem um determinado ntimero de tépicos, ao passo que estes sao representados por um
determinado nimero de palavras. Os documentos sao analisados por meio do uso da
distribuicao de Dirichlet, utilizada como distribuicao a priori e por meio da aplicagao
da distribuicao Multinomial sobre a relagao entre documentos e topicos e entre topicos
e palavras. No LDA, cada item da colecao de dados é modelado como um modelo de
mistura finita sobre os topicos. Entende-se como um modelo de mistura finita como
combinagao convexa de k densidades f; cada uma associada a um peso p; > 0 [de Oli-
veira & Loschi, 2013|. Cada topico é, por sua vez, modelado como uma mistura infinita
(quando o namero de densidades tente ao infinito) de distribui¢ées sobre um conjunto
de topicos [Blei et al., 2003b]. O processo gerador para cada documento d em uma
colecao de dados D, onde a e B sao parametros com k dimensoes, ¢ definido a seguir

conforme representado na Figura 3.2 [Blei et al., 2003b]:

e Escolha um valor para 6 proveniente de uma distribui¢ao de Dirichlet com para-

metro a.

e Para cada palavra w, presente no documento:

— Escolha z, proveniente de uma distribuicao Multinomial com parametro 6;

— Escolha uma palavra w, proveniente da distribuicao de probabilidades

p(wy |2y, B) condicionada ao topico z, e tendo B com parametro.
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A fim de proporcionar uma maior clareza do funcionamento do modelo LDA,
considere a analogia do modelo gerador com um possivel processo de escrita de uma
redacao dissertativo-argumentativa. O autor nao conhece previamente as palavras que
ele escrevera, porém, baseado na sua propria experiéncia, ele sabe a priori a proporcao
de topicos que ele devera abordar em cada paragrafo. Por exemplo, o autor pode
decidir focar em politica e economia em um paragrafo, e em meio ambiente e ecologia
no outro paragrafo, a fim de dar suporte as argumentacgoes presentes na redagao. Desta
forma, essa proporcao a priori de topicos é dada pela distribuicao de Dirichlet no
caso do LDA. Apoés decidir a proporgao de topicos na redagao, o autor utilizara este
parametro para decidir quais topicos ele irda abordar em cada parégrafo. Por fim, o autor
escolhera qual a palavra mais relacionada ao topico escolhido para redigir o paragrafo
da redacao. Desta forma, pode-se observar que o modelo gerador representa com certa
verossimilhanca o processo de escrita de textos baseados em topicos, permitindo assim

a inferéncia de topicos mais coerentes quando comparado ao modelo PLSI.

Dado os parametros a e 3, a verossimilhanca marginal de w, ou seja, a distribuicao
conjunta de probabilidades entre w e 6 (pardmetro a priori) onde 6 sofre o processo

de marginalizagao, possui a seguinte Equagao (3.2):

k

k ‘ N k V )
p(wa, §) = Hg=iz1 ) / (HG?H) I1>"TT@siye | a6 (32)
[Tizi (e n=1i=1 j=1

=1

Repare que a verossimilhanga marginal segue a regra de Bayes. A primeira razao
pode ser considerada como uma constante de normalizagao, enquanto que o primeiro
item entre parénteses localizado no comeco da integral corresponde a probabilidade a
priori p(f|a) do modelo. Por fim, o segundo item entre parénteses localizado no final
da integral esta associado a distribuicao multinomial. A probabilidade conjunta pode
ser computada usando o ferramental de inferéncia Bayesiana, tal como amostragem de
Gibbs e inferéncia variacional. Observe também que a escolha das distribuigoes Mul-
tinomial e Dirichlet no modelo nao é aleatoria. A distribuicao Multinomial representa
bem dados discretos que podem ter mais de dois estados possiveis, tais como palavras e
topicos. A distribuicao de Dirichlet, por ser uma distribuicao conjugada da distribuicao
multinomial®, é escolhida como distribuicao a priori com o intuito de evitar integrais

improprias e viabilizar o calculo de inferéncia. Devido a estas caracteristicas, aliada

'Uma distribuigao a priori p; é conjugada de outra (ps) quando a distribuigdao a posteriori de py
é da mesma familia de distribuigdes da p; [Gelman et al., 2013]. No contexto do LDA, a distribuicao
de Dirichlet é conjugada da Multinomial, pois a distribuicao a posteriori da Multinomial pode ser
definida como uma distribui¢ao de Dirichlet.
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a alta coeréncia dos topicos obtida utilizando este modelo, o LDA se popularizou e
tornou-se o estado da arte na literatura de modelos de topicos por varios anos.

Varios estudos posteriores se dedicaram em melhorar o LDA para cada dominio.
Por exemplo, Griffiths et al. [2004| propuseram o hierarchical LDA (hLDA), que utiliza
uma otimizacao do calculo de probabilidades no modelo LDA utilizando arvores, de-
nominado Nested Chinese Restaurant Process (NCRP). Relaxando-se o modelo LDA e
assumindo que palavras e topicos podem ser representados hierarquicamente, é possivel
utilizar arvores para representar as distribuicoes de probabilidade. Desta forma, a com-
plexidade computacional necesséaria para se computar as distribui¢oes de probabilidade
¢ reduzida para uma escala logaritmica O(log(n)). Logo, o modelo hLDA se propoe a
tentar resolver o cenério onde existem cole¢oes vastas de dados a serem processadas.
Griffiths et al. [2004] concluem que o modelo proposto é flexivel e generalista para
representar hierarquias de topicos, que naturalmente acomodam colegoes de dados que
crescem de forma significativa.

Blei & Lafferty [2006] propuseram uma modificacdo do LDA para analisar o
cenario onde os topicos se alteram ao longo do tempo, denominada de Dynamic Topic
Model (DTM). Este modelo supoe que a colegao de dados é dividida em periodos de
tempo, como por exemplo em periodos anuais. Para isso, o método DTM modela os
documentos pertencentes a cada periodo em um modelo de tépicos com K componentes,
onde os topicos associados com o periodo t sao derivados do periodo de tempo anterior
(t — 1). Mais formalmente, este modelo emprega K representa¢oes LDA, cada uma
associada a um periodo de tempo t. Cada parametro « e [ relativos a um periodo ¢
de tempo sao dependentes dos parametros do periodo anterior. Os autores mostraram
que ¢ possivel utilizar uma mistura de distribuicoes Gaussianas para estimar os valores
dos parametros « e § para cada periodo de tempo e que é possivel adotar a distribuicao
Normal-Logistica para estimar a proporcao € de tépicos. Os resultados mostraram que
o modelo DTM pode fornecer um modelo preditivo mais acurado capaz de oferecer
novos meios de navegacao entre topicos em cole¢oes de dados vastas e nao estruturas.

Ainda estudando as possibilidades do uso da distribuicao Normal-Logistica no
parametro de proporcao de topicos, Blei & Lafferty [2007] propuseram o Correlated
Topic Model (CTM), que visa substituir a distribui¢ao a priori do LDA (Dirichlet)
pela Normal-Logistica. A hipotese principal dos autores é que a distribuicao Normal-
Logistica consegue aprender melhor a correlagao entre os topicos do que a distribuicao a
priori original do LDA. Os autores testaram o modelo proposto em colegoes de artigos
cientificos e mostraram que para este dominio, o CTM consegue atingir valores de
perplexidade melhores do que o obtido com o LDA.

Li & McCallum [2006] abordaram uma alternativa ao CTM denominada de Pa-
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Figura 3.3: Dois topicos extraidos de 50 topicos aprendidos pelo modelo TNG [Wang
et al., 2007]. Repare que a saida destes modelos de t6picos sdo n-gramas relacionados
com um topico especifico.

chinko Allocation Model (PAM). A ideia principal deste modelo é permitir a correlagao
entre N topicos quaisquer, diferentemente do CTM que é capaz apenas de correlacionar
pares de topicos. Segundo os autores, o PAM consegue identificar correlagoes possivel-
mente esparsas e aninhadas entre os topicos. O modelo foi testado e comparado com os
modelos LDA, CTM e hLDA segundo a métrica de perplexidade, obtendo os melhores
resultados quando testado com mais de 100 topicos. Também o modelo PAM consegue

superar o LDA em termos de acuracia de classificacao de documentos.

Rosen-Zvi et al. [2004] introduziram uma extensao do modelo LDA, nomeado de
Author-Topic Model, a fim de identificar informagao de autoria em colecao de docu-
mentos. Neste modelo, cada autor é associado a uma distribuicao multinomial sobre
os topicos presentes no texto e cada topico é associado a uma distribui¢ao multino-
mial sobre as palavras. Um documento com miltiplos autores ¢ modelado como um
modelo de mistura associado aos autores. Rosen-Zvi et al. [2004] mostraram que este
modelo é capaz de identificar a probabilidade do autor estar relacionado ao documento
analisado, superando o LDA nesta aplicagao em termos de perplexidade.

Alguns modelos graficos probabilisticos de topicos exploraram a relagdo entre
as palavras no texto por meio de N-gramas, em oposi¢ao a representacao em bag of
words, que considera apenas as relagoes entre palavras e documentos. Desta forma,
estes modelos tendem a apresentar resultados melhores, pois capturam informacoes
referentes ao significado do texto, que sao vantajosas em varias tarefas de mineracao
em texto [Wang et al., 2007]. Neste contexto, Wallach [2006] propds o Bigram Topic

Model (BTM), um modelo derivado do LDA que incorpora sequéncias de texto em
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n-gramas e variaveis latentes de topicos. Mais especificamente, o BTM opera com uma
sequéncia de palavras (- -+, w;_1,w;, wiy1, - -+ ), onde cada palavra desta sequéncia esté
associada a uma variavel latente de topico z. Também cada palavra w; depende apenas
da palavra anterior w;_;, formando relagoes em bigramas. Para treinar o modelo, o
autor utilizou o método de Esperanga-Maximizagao. Como resultado, o BTM supera o
LDA em termos de Bits por palavra. Outro modelo desenvolvido com base em n-gramas
foi o Topical N-gram Model (TNG) [Wang et al., 2007]. A vantagem deste modelo sobre
o BTM ¢ a capacidade de aprender um niimero arbitrario de gramas, diferentemente do
BTM, que é capaz de aprender apenas duas gramas (bigramas). Desta forma, tem-se
como resultado um modelo baseado em n-gramas mais generalista, conforme mostrado

na Figura 3.3.

3.2 Modelos de Tépicos baseados em Redes

Neurais e em modelos nao direcionados

Na dltima década, modelos baseados em redes neurais surgiram como uma alternativa
viavel para modelagem de topicos, em virtude do crescimento da area de aprendizagem
profunda. Por exemplo, Salakhutdinov & Hinton [2009] propuseram uma rede neural
estruturada em um modelo ndo direcionado, denominada de Replicated Softmax (RS),
capaz de estimar a probabilidade de observar uma nova palavra em um documento
dado um conjunto de palavras observadas previamente. Além de gerar documentos, o
modelo RS é capaz de aprender representagoes interpretaveis dos documentos. Mais
especificamente, o Replicated Softmaz é uma técnica pertencente a familia do Restricted
Boltzmann Machine (RBM), uma rede neural artificial cujo proposito é aprender a
distribuicao de probabilidade sobre o conjunto de entrada por meio da distribuicao de
Boltzmann. O termo Restricted deriva do fato de que a estrutura da rede necessita
estar disposta conforme um grafo bipartido, onde uma particao contém as variaveis
observaveis e outra contém as variaveis latentes. O resultado desta restri¢ao é um treino
mais eficiente, principalmente quando realizado concomitantemente com o algoritmo
de Contrastive Divergence |[Hinton, 2002|, que consiste em um método que estima
as derivadas parciais da funcao de custo de uma rede RBM utilizando uma versao
simplificada do MCMC, ja que a aprendizagem por meio da estimativa por méxima
verossimilhanca (Mazimum-likelihood Estimation ou MLE) é intratavel devido ao custo
exponencial [Salakhutdinov & Hinton, 2009).

Larochelle & Lauly [2012] propuseram o DocNADE, uma versao do Neural Au-
toregressive Distribution Estimator (NADE) |Larochelle & Murray, 2011] para mo-
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Figura 3.4: Ilustragao do DocNADE extraida do trabalho de Larochelle & Lauly [2012].
Repare que as conexoes de cada observagao multinomial v; sao compartilhadas entre
si. O compartilhamento também ocorre com cada variavel latente do modelo. Por
fim, a probabilidade condicional é representada por uma arvore binéria de regressoes
logisticas.

delagem de topicos em documentos. O NADE consiste em uma rede similar a uma
rede neural do tipo Autocodificador, onde o vetor de entrada de dados observaveis
e o vetor de saida possuem o mesmo tamanho. Entretanto, diferentemente de uma
rede Autocodificador padrao, o modelo NADE fornece como dados de saida da rede
as probabilidades condicionais de cada dado observavel em funcao dos dados obser-
vaveis anteriores |Larochelle & Lauly, 2012]. Em outras palavras, dado um vetor de
dados observaveis v = (vy,vg,- -+ ,vx), 0 NADE calcula a probabilidade condicional
p(vi|v<;), onde probabilidade de v, depende de vy, e a probabilidade de v3 depende
de vy e vy, e assim por diante. A principal contribuicao do modelo DocNADE em
relacao do NADE é que este modelo aplica uma simplificacao da probabilidade condi-
cional p(v) inspirada nas equagoes recursivas de campo-médio condicional do RS, de
forma que a probabilidade de uma palavra ser observada em um documento é condici-
onada as palavras previamente observadas no documento [Larochelle & Lauly, 2012],
conforme mostrado na Figura 3.4. Como resultado deste processo, a funcao Softmaz
usada como distribuicao sobre as palavras pode ser substituida por uma distribuicao
hierarquica definida sobre os caminhos de um arvore binéaria de palavras. Desta forma,
0 DocNADE escala de forma logaritmica de acordo com o tamanho do vocabulario, ao
invés de escalar linearmente como o RS. Por fim, os autores mostraram também que o

DocNADE supera o RS na tarefa de recuperacao de texto.

Posteriormente, Srivastava et al. [2013| introduziram uma versao profunda do RS



3.3. MODELOS DE TOPICOS BASEADOS EM AUTOCODIFICADORES VARIACIONAKS3

denominada Over-Replicated Softmaz (ORS). Este modelo é uma generalizagao do RS
que permite a utilizacao de mais de uma camada de unidades latentes com estrutura
bipartida na rede neural. A utilizacao de varias camadas permite uma flexibilizacao
maior da representacao dos priors na rede. Entretanto, o custo computacional resul-
tante deste processo é consideravelmente maior quando comparado ao RS. Para ame-
nizar este problema, o método ORS realiza um pré-treinamento do modelo utilizando
uma rede RBM simples com os pesos escaladas por um fator de 1 + % Segundo Sri-
vastava et al. [2013|, embora este processo de pré-treinamento nao seja capaz de se
aproximar do valor méximo de verossimilhanca, na pratica isto efetua uma boa es-
timativa das unidades latentes, reduzindo o ntimero de iteragoes necessarias para o
treinamento deste modelo.

Outros modelos neurais linguisticos interessantes foram propostos para aplicacao
em dados textuais, como por exemplo o GMNTM |[Yang et al., 2015 e SLRTM [Tian
et al., 2016]. O GMNTM representa cada topico como um vetor multidimensional
onde cada palavra é dependente nao somente do tépico a qual ela esta relacionada,
mas também pelo vetor de embedding das palavras proximas. Tanto as sentencas e
palavras quanto o agrupamento responsével por categorizar as palavras em topicos sao
aprendidos de forma conjunta, ou seja, o GMNTM incorpora em uma mesma funcao
de custo o objetivo de minimizar o erro de embedding e de agrupamento. Como o
GMNTM, o SLRTM também enfatiza a modelagem da ordem entre as palavras com
o objetivo de melhorar a identificacao de topicos usando um ferramental baseado em

Redes Neurais Recorrentes.

3.3 Modelos de Tépicos baseados em

Autocodificadores Variacionais

Recentemente, modelos baseados em Autocodificadores Variacionais foram adaptados
com sucesso como modelos de toépicos, resultando em métodos como o Neural Vari-
ational Document Model (NVDM) [Miao et al., 2016] e o Product Latent Dirichlet
Allocation (ProdLDA) [Srivastava & Sutton, 2017|. Estes métodos propdem uma nova
abordagem que consiste na utilizacao de Autocodificadores Variacionais para a re-
alizagao da inferéncia de topicos. O principal objetivo na adaptacao desses modelos
geradores de imagens para a aplicacao de modelagem de topicos constitui-se na eficacia
dessas redes em aprender uma distribuicao latente por meio do processo de reconstru-
¢ao de dados. Desta forma, assumindo que topicos podem ser aprendidos por meio

de distribuigoes latentes, estes modelos podem ser capazes de aprender topicos mais
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relevantes presentes em uma colecao de documentos quando comparados com outros
métodos presente na literatura, em termos de perplexidade e coeréncia de topicos e
quando usados nas colegoes de dados 20newsgroups e RCV1-v2 [Miao et al., 2016;
Srivastava & Sutton, 2017].

O NVDM foi proposto por Miao et al. [2016] como uma extensao do Autocodifica-
dor Variacional para modelagem de topicos. Mais detalhadamente, este modelo assume
que a variavel latente segue uma distribuicao Normal, da mesma forma que o Autoco-
dificador Variacional padrao, que é utilizado na aplicacao de sintetizacao de imagens.
Entretanto, o NVDM propoe duas abordagens provenientes dos modelos baseados no
Replicated Softmaz, com o intuito de aplicar estas redes na tarefa de modelagem de
topicos. A primeira é a utilizacdo de uma matriz de frequéncia entre termos e docu-
mentos como entrada de dados do Autocodificador Variacional. Desta forma, o NVDM
obtém as relagoes de topicos por meio da anéalise das relagoes de coocorréncia dos ter-
mos em cada documento presente na colecao de dados. A segunda abordagem consiste
em utilizar uma rede de decodificagao softmaxr. Em outras palavras, esta rede con-
siste de uma regressao multinomial logistica definida sob a forma softmax(Wx + b),
onde W constitui-se na matriz de pesos e b consiste de um vetor de viés da rede. Os
autores mostram que a utilizacao de um decodificador softmax é capaz de reconstruir
documentos em um espaco semantico de embedding de palavras, de forma similar ao
DocNADE. Assumindo que existem N palavras observadas em todos os documentos
e que p(z) corresponde a um prior Gaussiano para z, o limite inferior variacional do
NVDM pode ser definido pela equacao 3.3:

L =Eq, [ 10g po(xilz)] — Dicrlas(2/x)||p(2)] (3.3)

i=1
Pode-se observar dois termos na equacao acima. O primeiro corresponde a funcao de
perda do processo de reconstrucao dos dados, caracterizado pela esperanca do logaritmo
da funcao softmax em relagao a distribuicao variacional. Deste modo, esta parcela
garante que a rede tentara reconstruir os dados com maior verossimilhanca possivel.
A segunda parcela representa a divergéncia KL entre a distribuicao variacional e a
distribuicao do prior Gaussiano, garantindo que essas distribui¢oes sejam proximas

entre si. Logo, esta parcela atua como um regularizador do processo de inferéncia.

Por fim, os autores mostram que o NVDM supera outras técnicas disponiveis na
literatura de modelagem de topicos em termos de perplexidade, como o LDA, Replicated
Softmax e DocNADE. Deste modo, o NVDM tem como mérito ser o primeiro modelo

baseado em Autocodificadores Variacionais para modelagem de topicos e mostrar que
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esta abordagem é capaz de produzir os melhores resultados, quando comparado aos
principais modelos de topicos existentes na literatura.

O outro modelo de topicos baseado em Autocodificadores Variacionais, denomi-
nado ProdLLDA, foi proposto por Srivastava & Sutton [2017]. Os autores definem este
método como a primeira abordagem proposta cujo funcionamento baseia-se em uma
aproximagao da inferéncia proveniente do modelo LDA por meio de Autocodificadores
Variacionais, com o intuito de extrair topicos com maior coeréncia. Essa aproxima-
¢ao é interessante do ponto de vista teodrico, visto que o LDA possui uma estrutura
probabilistica bem definida para a efetuacao do processo de inferéncia de topicos.

Os autores propoem a utilizacao da distribuicao conjunta p do modelo LDA como
distribuicao a ser inferida e da distribui¢ao variacional de campo médio g como forma de
aproximar a distribui¢ao real. Seguindo o processo de inferéncia dos Autocodificadores

Variacionais, pode-se obter a seguinte equagao (3.4):

L(v, ¢la, B) = —Dxrlq(0, z|v, d)[|p(0, 2[a)] + Eyo z1y.0)llog p(w]z,0,c,8)]  (3.4)

onde 7 e ¢ representam os parametros variacionais, e 6, z, w sao os parametros apren-
didos pelo modelo, conforme explicitado na Secao 3.1.

Entretanto, existem dois problemas que impedem o uso desta abordagem. Em
primeiro lugar, o truque de reparametrizagao referente a distribuigao Dirichlet ¢ difi-
cil de ser derivado [Srivastava & Sutton, 2017|. Em segundo, a utilizagao da variavel
latente discreta z é problematica devido ao fato do truque de reparametrizacao nao
ser possivel para distribui¢oes discretas. A fim de resolver o problema referente ao
truque de reparametrizacao, os autores propuseram computar a distribuicao Dirichlet
por meio de uma distribuicao Normal-Logistica utilizando a técnica de aproximacao
Laplaceana. Desta forma, é possivel obter uma aproximacao dos parametros a priori
de uma distribui¢do Dirichlet usando uma distribuigdo Normal-Logistica (DNL), cujo
truque de reparametrizagao é conhecido na literatura de Autocodificadores Variacio-
nais. Para o segundo problema, os autores propuseram colapsar a variavel latente por
meio do processo de marginalizacao, de forma que a distribuigao p(w|z, 0, «, §) torne-
se p(w|a, 8), que é possivel de ser reparametrizada. Através destas simplificagoes do
modelo, o Autocodificador pode ser usado de forma similar ao NVDM. A rede de co-
dificacao estima os parametros da DNL, enquanto que a rede de codificagao baseada
na regressao multinomial logistica realiza o processo de reconstrucao.

Os autores justificam que a regressao multinomial logistica pode ser interpretada

como uma mistura de multinomiais, onde w,|3,0 ~ Multinomial(1,5(80)). O para-
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metro 3 corresponde a matriz de pesos W da rede de decodificacao, enquanto 6 é a
variavel latente estimada pela rede de codificagao e o corresponde a aplicacao da funcao
softmax. Por fim, os autores afirmam que por meio desta interpretacao, o ProdLDA
pode ser descrito como uma versao do LDA computada por meio do produto de experts
definido como p(w, |0, 8) o [T, p(wnlz, = k, B)%.

O prodLDA utiliza como baseline as versoes Collapsed Gibbs e variacional do
modelo LDA, e o modelo NVDM. Como métricas de comparagao, os autores adota-
ram duas métricas principais para comparar quantitativamente os métodos: coeréncia
média dos topicos e perplexidade. Os resultados mostram que o ProdLDA supera
significativamente os métodos comparados em termos de coeréncia média dos topi-
cos. Entretanto, em termos de perplexidade, o método é superado por quase todos os
métodos comparados.

Embora o modelo ProdLDA tenha méritos em realizar uma aproximacao do mo-
delo LDA, pode-se levantar algumas ressalvas sobre este modelo. Em primeiro lugar,
embora haja correlacao entre o LDA e o prodLDA, as sucessivas simplificagoes e a
aproximacao da distribuicao de Dirichlet por meio da Normal-Logistica usando apro-
ximacgao laplaceana torna essa aproximacao distante do valor ideal. Desta forma, em
termos préaticos, a diferenca entre este modelo e o NVDM é que este utiliza uma dis-
tribuicao Normal-Logistica ao invés da distribuicao Normal. Em segundo lugar, os
autores empregam os métodos Batch Normalization e Dropout como forma de evitar
problemas de instabilidade durante o processo de treinamento do modelo. Entretanto,
estes métodos podem influenciar significativamente as métricas de perplexidade e co-
eréncia de topicos, sendo esta influéncia estudada empiricamente nesta dissertacao de
mestrado. Por fim, este modelo é extremamente dependente dos parametros da rede,
de modo que é necessario utilizar um valor alto de taxa de aprendizagem para que o

funcionamento da rede seja adequado.

3.4 Outros trabalhos relacionados baseados em

Autocodificadores Variacionais

Além dos Autocodificadores Variacionais voltados para modelagem de topicos, outras
técnicas baseadas neste modelo estao intrinsecamente relacionadas com este traba-
lho de pesquisa. Por exemplo, variagoes do Autocodificador Variacional padrao tém
sido desenvolvidos com o intuito de melhorar a tarefa de sintetizacao de imagens ou
adequa-la para outras aplicagoes. Pode-se citar como exemplo o Gaussian Mizture
Variational Auto-Encoder (GMVAE), proposto por Dilokthanakul et al. [2016], que



3.4. OUTROS TRABALHOS RELACIONADOS BASEADOS EM AUTOCODIFICADORES
VARIACIONAIS 47

consiste em uma extensao do Autocodificador Variacional padrao que aproxima uma
mistura Gaussiana finita e uniforme com o objetivo de melhorar o agrupamento em
tarefas de reconstrucao de imagens. Mais especificamente, o GMVAE assume que a va-
riavel latente segue um modelo de mistura de Gaussianas, onde o coeficiente de mistura
¢ definido a priori com o valor K~! (mistura uniforme), onde K consiste no ntimero de
componentes presentes no modelo de mistura. Desta maneira, o modelo é simplificado
para possibilitar a ado¢ao do mesmo em um Autocodificador Variacional. Como re-
sultado, o GMVAE ¢é capaz de extrair com melhor qualidade informacgoes provenientes
de agrupamentos naturais existentes nas colecoes de dados, tornando a tarefa de re-
construcao de imagens competitiva quando comparada com outros métodos presentes
na literatura. Outra conclusao interessante deste modelo é que dados complexos po-
dem ser agrupados de forma eficiente por meio de uma mistura de distribuigoes cujos

parametros sao estimados por um Autocodificador Variacional.

Recentemente, Jang et al. [2016] propuseram uma adaptagao do Autocodificador
Variacional padrao para a tarefa de sintese de imagens, denominada Gumbel-Softmax
Variational Auto-Encoder (GSVAE), utilizando a distribuigao Gumbel-Softmax para
aproximar dados categoricos. A escolha desta distribuicao decorre da necessidade de
reparametrizagdo para que o calculo dos gradientes da amostragem z ~ ¢(z|x) seja
possivel. Deste modo, os autores recorrem ao Gumbel-Max trick [Maddison et al.,
2014; Yellott, 1977|, que consiste em uma técnica de amostragem para dados categoricos
utilizando a distribuigdo Gumbel [Gumbel, 1954]. Mais especificamente, o Gumbel-Mazx
trick prové uma forma eficiente de realizar a amostragem de uma distribuicao categorica
com probabilidades 7 aplicando a Equacao 3.5, onde ¢; ¢ um ruido amostrado de uma
distribuicdo Gumbel padrao (g; ~ Gumbel(0,1)), arg maz é a fungado que retorna o
indice do vetor cujo valor associado é méximo, e one hot transforma este indice em

uma notagao do tipo one hot encoding [Jang et al., 2016].

z = one hot(arg maz,[g; + log m;]) (3.5)

Visto que a func¢ao arg maz nao é diferenciavel, Jang et al. [2016] aplicaram um rela-
xamento desta funcao, utilizando a funcao softmax. Logo, aplicando este método, a
utilizagao da distribuicao Gumbel-Softmax em Autocodificadores Variacionais torna-se
possivel. Em termos de resultados obtidos, os autores mostraram que a utilizagao da
distribuicao Gumbel-Softmaxr em um Autocodificador Variacional melhora significati-
vamente a qualidade do modelo gerador em termos do valor negativo do limite inferior
variacional. Além disso, eles mostraram que a abordagem proposta é competitiva em

tarefas de sintese de imagens e em predicao de classes em imagens contendo digitos
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escritos manualmente, considerando a métrica de acuracia.

3.5 Diferencas entre os métodos propostos e os

trabalhos relacionados

Os métodos propostos neste trabalho de pesquisa, denominados GSDTM e LMDTM
(cf. Capitulo 4), sdo baseados em Autocodificadores Variacionais. Desta forma, assim
como outros modelos de topicos baseados neste modelo, o GSDTM e o LMDTM pos-
suem diferengas significativas em relagao as outras abordagens presentes na literatura
de modelagem de toépicos.

Em primeiro lugar, pode-se observar que os modelos propostos possuem menor
capacidade de representacao das relacoes de dependéncia entre as variaveis aleatorias,
quando comparados com abordagens baseadas em modelos graficos probabilisticos tra-
dicionais. Uma vez que o modelo probabilistico dos Autocodificadores Variacionais é
restrito & arquitetura semelhante ao de um Autocodificador, a construcao de modelos
probabilisticos graficos mais ricos é impossibilitada. Entretanto, a falta de flexibilidade
dos modelos propostos é compensada pela maior capacidade dos mesmos em aprender
estruturas latentes presentes nos dados de entrada. Desta forma, conforme mostrado
por Miao et al. [2016], modelos de topicos baseados em Autocodificadores Variacionais
tendem a obter uma métrica de perplexidade superior quando comparado ao LDA, que
¢ um dos modelos de topicos mais conhecidos.

Em segundo lugar, os modelos GSDTM e o LMDTM sao semelhantes as abor-
dagens baseadas em redes neurais estruturadas em modelos gréaficos nao direcionados,
dado que estes modelos utilizam redes neurais para efetuar o treinamento. No entanto,
os modelos baseados em redes neurais de linguagens geralmente utilizam redes RBM
(Restricted Boltzmann Machines), o que restringe o tipo de distribui¢ao que pode ser
usado por estes modelos. Por outro lado, as abordagens propostas sao baseadas em
Autocodificadores Variacionais, o que permite a adogao de distribuigoes diferentes para
modelar as variaveis latentes. Por exemplo, o GSDTM adota a distribuicao Gumbel-
Softmazx, enquanto o LMDTM utiliza uma mistura de distribui¢goes Normais-Logisticas.

Por ultimo, as abordagens propostas sao comparadas com outros métodos base-
ados em Autocodificadores Variacionais. Como o intuito de apresentar as diferengas
entre os métodos de forma clara, listam-se as principais caracteristicas dos mesmos na
tabela 3.1. Nesta tabela, os métodos sao descritos de acordo com as seguintes caracte-
risticas: (i) aplicagdo do método, que pode ser voltado para modelagem de topicos ou

para a tarefa de sintese de imagens; (ii) distribuigao do codificador, que indica qual a
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Método | Aplicacio Distribuicao do Distribuicao do

codificador decodificador
NVDM Modelo de Toépicos | Normal Reg}"es.sao Multinomial
Logistica
ProdLDA | Modelo de To6picos | Normal-Logistica Reg}"es.sao Multinomial
Logistica
GSVAE Sintese de imagens | Gumbel-Softmax Normal ou Bernoulli

GMVAE | Sintese de imagens | Mistura Gaussiana Normal
LMDTM | Modelo de Tépicos MlSt}HE.i de Normais- Reg}res.sao Multinomial
-Logisticas Logistica

GSDTM | Modelo de Tépicos | Gumbel-Softmaz Reg}"es:sao Multinomial
Logistica

Tabela 3.1: Principais diferengas entre as abordagens propostas (LMDTM e GSDTM)
e trabalhos relacionados baseados em Autocodificadores Variacionais.

distribuicao usada para modelar a variavel latente da distribuicao variacional da qual
ocorre o processo de amostragem (z ~ ¢,(z|x)); e (iii) distribui¢ao do decodificador,
que descreve a distribuigao ou fungao que realiza o processo de decodificacao dos dados

no Autocodificador Variacional.

As abordagens propostas estao localizadas na pentltima e tltima linha da tabela.
Como pode ser observado, os métodos GSVAE e GMVAE possuem uma abordagem
significativamente diferente do LMDTM e GSDTM, pois eles sao voltados para apli-
cagoes em base de dados constituidas por imagens. Como consequéncia desta dife-
renca de aplicacao, a distribuicao do decodificador é constituida por uma distribuicao
Normal ou Bernoulli para a efetuacao da decodificacao dos dados. Ja os métodos
NVDM e ProdLDA, que possuem o mesmo dominio de aplicacao do LMDTM e do
GSDTM, diferenciam-se das abordagens propostas em relacao a distribuicao do co-
dificador. Tanto o LMDTM quanto o GSDTM utilizam distribui¢oes diferentes das
empregadas pelos métodos NVDM e ProdLDA. Entretanto, a escolha das distribuicoes
que compoem o codificador das abordagens propostas nao foi feita ao acaso. No caso do
GSDTM, a aplicagao da distribuicao Gumbel-Softmazx, que é capaz de aproximar dados
de natureza categoérica, possibilita melhor qualidade de inferéncia em modelagem de
topicos, visto que os elementos relacionados com esta aplicagao sao inerentemente cate-
goricos. Ja o método LMDTM utiliza uma mistura de distribuigoes Normais-Logisticas
com o intuito de realizar uma inferéncia com maior qualidade em cenarios onde os dados

de entrada sao complexos.
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3.6 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais trabalhos relacionados, os quais foram

categorizados em:

1. Modelos de Tépicos baseados em Modelos Graficos Probabilisticos Tradicionais;

2. Modelos de Topicos baseados em Redes Neurais estruturadas em modelos nao

direcionados;
3. Modelos de Tépicos baseados em Autocodificadores Variacionais;

4. Outros trabalhos relacionados baseados em Autocodificadores Variacionais;

Além disso, os métodos propostos foram comparados com outras abordagens
presentes na literatura de modelagem de topicos.

Como no NVDM e ProdLLDA, neste trabalho adapta-se os Autocodificadores Va-
riacionais para a tarefa de modelagem de topicos. Contudo, diferentemente destes
modelos, os codificadores aproximam uma distribuicao Gumbel-Softmaxr ou uma mis-
tura de distribuicoes Normais-Logisticas. Também se adota um nimero diferente de
configuragoes de arquitetura de modo a estudar o impacto dessas escolhas na quali-
dade da reconstrucao e na coeréncia dos topicos obtidas pelos modelos. No préximo

capitulo, as abordagens propostas serao abordadas com maior nivel de detalhes.



Métodos propostos

Neste capitulo sao apresentados dois modelos de topicos baseados em Autocodificado-
res Variacionais. O primeiro método proposto denomina-se Logistic-Normal Mixture
Document Topic Model (LMDTM). Este método tem como principal caracteristica o
uso de um modelo de mistura de distribui¢des Normais-Logisticas (MMNN) para repre-
sentar a distribuicao da variavel latente, que é responsavel por representar a estrutura
de toépicos proveniente de uma colecao de dados. O objetivo em adotar o modelo
de mistura consiste em representar melhor dados textuais que sao significativamente
complexos. O segundo método, denominado Gumbel-Softmaz Document Topic Mo-
del (GSDTM), propoe o uso da distribuigao Gumbel-Softmax (GS) como distribui¢ao
probabilistica da variavel latente. O uso desta distribuicao é capaz de melhorar a qua-
lidade da modelagem de topicos, uma vez que ela é capaz de aproximar a distribuicao
de dados categoricos (e.g., palavras, documentos, topicos e outras entidades) em uma
rede de Autocodificador Variacional, com melhor qualidade quando comparado com
outras distribui¢oes de probabilidades [Jang et al., 2016].

O capitulo é organizado como se segue. A segao 4.1 descreve o método LMDTM
com detalhes, mostrando como o modelo probabilistico estd estruturado e como o
truque de reparametrizacao para a distribuicao de mistura de Normais-Logisticas é
realizado, além de descrever a arquitetura de rede neural utilizada no método proposto.
Depois, a segao 4.2 expoe as particularidades do método GSDTM, seguindo o mesmo
processo utilizado para descrever o método LMDTM. Logo apds, o processo de treino
de ambos os métodos é relatado na se¢ao 4.3. Por fim, na secao 4.4 fazem-se algumas

consideragoes finais referentes as abordagens propostas.

51
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p(x ] p(x)

(a) Distribuigao tnica. (b) Mistura de duas distribuigoes.

X

Y

Figura 4.1: Ilustracao da vantagem do modelo de mistura em relacao a uma tunica
distribui¢do. Pode-se observar que o modelo de mistura presente em (b) é capaz de
realizar uma aproximagcao melhor da distribui¢ao dos dados do que uma distribuicao
simples (a).

4.1 Logistic-Normal Mixture Document Topic
Model (LMDTM)

O LMDTM (Logistic-Normal Mizture Document Topic Model) é baseado na ideia de
utilizar uma combinacao linear de distribuigoes com o intuito de realizar uma inferén-
cia sobre os dados com maior verossimilhanca quando comparado com o processo de
inferéncia proveniente de uma unica distribuigao. De fato, Bishop [2006] afirma que
um modelo de mistura de distribuigoes geralmente se ajusta melhor a dados complexos.
Por exemplo, a Figura 4.1 ilustra como um modelo de mistura pode se adequar melhor
quando os dados estao distribuidos de forma mais complexa. Mais especificamente, a
ilustracao localizada & esquerda apresenta uma tnica distribuicao que nao é capaz de
aproximar a distribui¢ao dos dados, representada pelo conjunto de retangulos azuis.
Entretanto, se um modelo de mistura formada por duas distribui¢des for empregado,

a aproximacao torna-se mais factivel em relacao a distribuicao dos dados.

Assim como o GMVAE (c.f Segdo 3.4), este método aplica um modelo de mis-
tura de distribui¢oes em Autocodificadores Variacionais. Entretanto, ao invés de usar
uma distribui¢ao Gaussiana, foi usado uma mistura de distribui¢oes Normais-Logisticas
(NL). Segundo Aitchison & Shen [1980], a Normal-Logistica ¢ uma distribui¢ao resul-
tante da transformacao logistica aplicada a uma distribuicao Normal. Mais formal-
mente, considerando v ~ N(u,Y) uma amostra de uma distribuigdo Normal multi-
variada com d dimensoes, pode-se obter amostras da distribuicao Normal-Logistica

aplicando a seguinte transformacao logistica (c.f Equagao 4.1) [Huang & Malisiewicz,

2009]:
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u= deXL (4.1)
Zj:l eXp vj
A funcao de densidade de probabilidade para u, representada graficamente na Figura

4.2, pode ser escrita conforme mostrado na Equagao 4.2 [Aitchison & Shen, 1980]:

o= (L) o[- s (2) o} 27 e (2) )
(4.2)

onde

d-1
ug=1-— Zuj (4.3)
j=1

Visto que Srivastava & Sutton [2017] mostraram que o uso de distribuigoes
Normais-Logisticas geralmente melhora a coeréncia dos toépicos, adotou-se um mo-
delo de mistura desta distribuicdo para compor o método LMDTM. Assim, o uso deste
modelo pode ser uma melhor forma de aproximar a distribuigao a posteriori real e,
consequentemente, pode melhorar a tarefa de modelagem de tépicos.

Nas secoes seguintes, apresentar-se-4 o modelo probabilistico do LMDTM, bem
como o truque de reparametrizacao e a arquitetura de rede neural empregada neste

método.

4.1.1 Modelo probabilistico

O modelo probabilistico do LMDTM pode ser descrito como se segue. Considere
um modelo gerador pe(X,y,z), cuja distribuicdo conjunta pode ser denotada por
p(¥)pe(2|y)pe(x|z,y), onde x é uma amostra observada gerada a partir de um con-
junto de varidveis latentes y e z, e 6 representa o conjunto de parametros da rede neural

usada para estimar os parametros das distribuigoes py(z|y) e po(x|z,y). O processo ge-

Y

Figura 4.2: Grafico de distribui¢coes Normais-Logisticas para varias configuracoes de
parametros. Figura extraida do trabalho de Huang & Malisiewicz [2009].
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rador das variaveis latentes y e z, e da variavel observavel x é definido respectivamente

2
Yk

e variancia da k-ésima componente da mistura de distribui¢oes Normais-Logisticas,

pelas Equacoes 4.4, 4.5 e 4.6, onde p,, e o; correspondem aos parametros de média

representada pela notacao LN

y ~ Multinomial () (4.4)

2 TTEN e )% (45
k

x ~ softmax(Wz + b) (4.6)

A Equagao 4.4 inicia o processo gerador escolhendo uma das K componentes
do modelo de mistura. Esta escolha segue uma distribui¢ao multinomial, com pro-
babilidades de mistura m = (my, 72, -+ ,7Tk), que determina a probabilidade de cada
componente ser escolhida. Em outras palavras, 7 representa o peso de cada componente
no modelo de mistura. Com o intuito de simplificar o modelo, considera-se z unifor-
memente distribuido, assumindo que 7 = K~!. Ou seja, o LMDTM adota um modelo
de mistura onde cada componente possui o mesmo peso. Desta forma, viabiliza-se a
construcao das redes neurais responsaveis por estimar os parametros das distribui¢oes
do modelo. A escolha da componente do modelo de mistura é representada pela varia-
vel categorica y = (y1,¥2, -+ ,yx). Esta variavel é do tipo one-hot, ou seja, consiste
de um vetor com K posi¢oes, onde uma das posi¢oes possui valor equivalente a um
e as demais posi¢oes contém valor zero. Desta forma, se a primeira componente for
escolhida, o valor de y sera (1,0,---,0). Caso a segunda componente seja escolhida,
o valor sera (0,1,---,0), e assim por diante. Por fim, a variavel latente z é gerada
por meio da amostragem da componente Normal-Logistica escolhida pela distribuicao
Multinomial, conforme mostrada na equacao 4.5.

A distribui¢ao py(x|z,y) denota uma regressao multinomial logistica com para-
metros constituidos pela matriz de pesos W e pelo vetor de viés b, conforme mostrado
pela Equagao 4.6. Deste modo, o método LMDTM transforma os dados latentes amos-
trados do modelo de mistura de distribui¢coes Normais-Logisticas em dados observaveis,
representados pela variavel x. Em outras palavras, a regressao multinomial logistica
aprende como gerar os dados de entrada, constituidos por frequéncias entre termos e
documentos, por meio das relagoes latentes de topicos geradas pelo modelo de mistura.

Contudo, devido ao fato do calculo da probabilidade conjunta nao ser tratavel,
adota-se um processo de inferéncia baseado em inferéncia variacional de campo médio.

Mais especificamente, o processo de inferéncia no modelo LMDTM ¢é efetuado usando
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uma distribui¢do variacional simples ¢¢(X,y,2) = Hy 79 (y|x)qa(z|x,y), onde g (y|x)
e qo(2z|x,y) seguem respectivamente as distribuigdes Multinomial e Normal-Logistica.
O modelo variacional do LMDTM possui K distribui¢oes Normais-Logisticas indepen-
dentes, cada uma denotada pela varidvel multinomial y. Deste modo, cada uma das dis-
tribuicoes funcionam como componentes individuais da mistura de Normais-Logisticas.
Esta modelagem pode permitir que o processo de inferéncia variacional aproxime me-
lhor uma distribuicao do modelo gerador complexo quando comparado com outros
modelos que utilizam apenas uma componente Normal-Logistica. Seguindo o processo
padrao do processo de inferéncia (c.f. Se¢do 2.8.4), encontra-se o limite inferior varia-
cional, conforme indicado na Equacao 4.7, usando a divergéncia Kullback-Leibler (KL)

entre as distribuigoes g € py.

1

lng@ 2 _Z/{(X) - EEzqu(y,ﬂx) [lngg(X‘y,Z)]—

Dirlas(zx,¥)l|pe(2]y)] — Drrlas(y]x)|[p(y)]

(4.7)

Seguindo a abordagem usada no ProdLDA [Srivastava & Sutton, 2017|, usa-
se a aproximacao da divergéncia KL entre distribuicoes Normais-Logisticas, que
consiste na divergéncia KL definida para distribuicoes Normais.  Deste modo,
Dk 1]qs(2|x,y)||pe(z]y)] pode ser computada analiticamente sob a forma fechada. Con-
sidere que p € o) sejam respectivamente a média e o desvio-padrao da k-ésima compo-
nente do modelo de mistura de Normais-Logisticas proveniente da distribui¢ao variaci-
onal g4(z|x,y), enquanto que p,; € 0, sejam os parametros da k-ésima componente do
modelo de mistura proveniente da distribui¢ao geradora py(z|y). Logo, a divergéncia

KL pode ser definida pela equagao abaixo (4.8):

o (tpe — pw)* + 02,
D 1]gs(2]x,y)|[po(2]y)] = lOgU_ 4 e ok

1
— 4.8
pk 20’2 2 ( )

Uma vez que y é uma variavel discreta, calcula-se D1 [q4(y|x)||p(y)] usando a defini¢ao

de divergéncia KL para distribuigoes discretas, de acordo com a Equagao 4.9.

Drrlas(y ) lle(y)] = — 3 a(yl)log {qifgf'f)] (4.9)

Entretanto, a distribui¢ao a priori p(y) é definida como uniforme, ou seja, p(y) = K 1.

Desta forma, pode-se rescrever a Equacao 4.9 da seguinte forma:

Dicslge(y )| Ip(y)] = = _ go(y1x) loggs (v]x) + log(K)] (4.10)
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Figura 4.3: Histograma comparativo entre as amostras provenientes do truque de repa-
rametrizagao de distribui¢oes Normais e do truque de reparametrizacao de distribuicoes
Normais-Logisticas. Para a elaboracao destes histogramas, foram geradas 1000 amos-
tras.

Por fim, a entropia de informagao Eq,(x)logpe(X|y,z) é estimada usando a en-
tropia cruzada definida para a regressao multinomial logistica. A férmula da entropia
cruzada ¢ mostrada na Equagao 4.11, onde V' é o tamanho do vocabuléario de termos
e po(%,|y,z) é a probabilidade do termo z; dada pela regressao multinomial logistica
(c.f. Secao 4.1.3).

|4 |4
Eq, 0> logpe(x;ly, 2)] = = > x;logpe(x;ly, z) (4.11)

J=1 Jj=1
O objetivo desta equacao é mensurar a capacidade de reconstrucao do modelo. Mais
formalmente, a entropia cruzada visa estimar o quao préximo a distribuicao dos da-
dos reconstruidos pelo modelo sao em comparacao com os dados reais fornecidos como
entrada do modelo. Desta forma, um dos objetivos do modelo é minimizar essa dife-
renga entre as distribuigoes, produzindo uma matriz de frequéncia dos termos em cada

documento préoxima da fornecida como entrada de dados.
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4.1.2 Truque de reparametrizacao

O modelo LMDTM aplica o truque de reparametrizacao com uma transformacgao por
meio da fungao softmaz para cada componente da mistura de Normais-logisticas, ado-
tando uma abordagem similar ao de Srivastava & Sutton [2017]. Assim, a variavel
continua z é dada pela equagdo softmaz(uy + €oy), onde py é a média e oy € o
desvio-padrao da k-ésima componente Normal-Logistica presente no modelo de mis-
tura. Assim como nos Autocodificadores Variacionais onde a variavel latente segue
uma distribuicao Normal, a varidavel nao deterministica e representa um ruido aleatério
amostrado de uma distribuicao Normal padrao, ou seja, com média equivalente ao valor
0 e variancia com valor 1 (e ~ N(0,1)). Na Figura 4.3, pode-se observar que embora
a diferenca entre a equagao do truque de reparametrizagao de distribui¢oes Normais e
de Normais-Logisticas seja relativamente pequena, a distribuicao das amostras difere
consideravelmente. Pode-se observar que diferentemente da distribuicao Normal, a
Normal-Logistica produz amostras restritas em um intervalo entre 0 e 1, além de apre-
sentar um comportamento mais maleavel do que a Normal, principalmente quando o

desvio-padrao possui um valor consideravelmente elevado.

4.1.3 Estrutura dos dados de entrada e arquitetura do
LMDTM

Diferentemente dos Autocodificadores Variacionais padroes, a entrada de dados forne-
cida a rede é uma representagao vetorial do tipo bag-of-words, onde cada vetor repre-
senta um documento da colegao de dados. Embora usada em quase a totalidade dos mo-
delos de topicos baseados em Autocodificadores Variacionais, esta representagao para
redes neurais foi proposta no trabalho de Salakhutdinov & Hinton [2009], como uma
forma de permitir a modelagem de documentos em modelos geradores. A rede também
inclui vetores do tipo one-hot representando cada componente do modelo de mistura
de Normais-Logisticas, como ilustrado na Figura 4.4. Mais especificamente, os docu-
mentos sd@o denotados por um conjunto de vetores X = {x,Xz, -+, Xy}, onde cada x;
¢ associado com um documento d;. O vetor x; € RY representa o vetor de frequéncia
de palavras onde cada palavra pertence a um vocabulério de tamanho V. O vetor
do tipo one-hot Y representa o discriminante da componente Normal-Logistica. Em
outras palavras, este vetor indica qual componente da mistura de Normais-Logisticas
esta sendo estimada pela rede. A concatenacao de X e Y é a entrada de dados para a
rede de inferéncia.

A fim de maximizar o valor do limite inferior variacional no LMDTM, todos
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Figura 4.4: Arquitetura de uma rede LMDTM. Retangulos negros representam entrada
e saida de dados, enquanto retangulos cinzas representam redes neurais e retangulos
brancos indicam parametros e varidveis do modelo. A fungao ¢(X,Y) concatena X a
Y.

os parametros de todas as distribuicoes de probabilidade sao treinadas usando uma
rede de Autocodificador Variacional, ao invés de usar métodos tradicionais Bayesianos
tal como o método de Esperanca-Maximizacao. No modelo LMDTM, a rede neural
compreende trés sub-redes neurais. A primeira é uma rede discriminativa f,(x) que
possui uma funcao de ativacao realizada pela funcao softmax e aprende o pardmetro
v da distribuicdo Multinomial g¢(y|x). Desta forma, esta rede determina a classe dos
documentos (topicos) dado a variavel observavel x. A segunda sub-rede é a principal
do método LMDTM, que compreende a rede de codificagao (encoder) e a rede de
decodificagao (decoder). A primeira é representada por f,(zy), onde xy é uma notagao
abreviada para ¢(X,Y), funcdo esta usada para concatenar X a Y. A segunda é
denotada por f,,(z) e é responséavel por decodificar os dados latentes em z em uma
matriz de frequéncia documento-termo reconstruida e denotada por XY. Por fim, a
terceira sub-rede é nomeada de rede de prior, tendo como principal funcao estimar os
parametros da distribuicao Normal-Logistica a priori com base nos valores presentes

no vetor de componentes Y.
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Na rede de codificagao, os vetores de média (u) e os vetores de desvio-padrao (o)
correspondente a cada componente da mistura de Normais-Logisticas denotada por
qo(y,z|x) sao computados respectivamente pelas redes neurais f,(zy) = I(f.(zy)) e
fo(zy) = I(f.(xy)), onde [(.) indica que nao ha fungoes de ativagao (e.g, funcao softmax
ou ReLU). Deste modo, o truque de reparametrizagao é aplicado nestes vetores e as
amostras z sao obtidas.

Enquanto Autocodificadores Variacionais geralmente usam distribui¢oes Normais
ou Binomiais em redes de decodificacao, o LMDTM segue a abordagem de Miao
et al. [2016] e adota uma regressao multinomial logistica, denotada pela distribuigao
po(x|y,z), para reconstruir os dados de entrada X, conforme mostrado na Equagao
4.12, onde W é o parametro de peso da regressao multinomial logistica capaz de re-
presentar um embedding de palavras em um espaco vetorial R7*Y compartilhado entre
os documentos, onde 7" é o nimero de topicos e b é o vetor de bias:
exp(Wz; + b;)

pg(fEly, Z) =
25:1 exp(Wz; + b;)

(4.12)

Por fim, a média e o desvio-padrao de cada componente da mistura de Normais-
Logisticas a priori pg(z]y) sao computados respectivamente pelas redes neurais

Ju, () = U(fy(y) e fo,(y) = U(fy(y)), onde I(f,(y)) é uma rede totalmente conectada
onde a ultima camada nao possui fungoes de ativacao.

4.2 Gumbel-Softmax Document Topic Model
(GSDTM)

Toépicos podem ser vistos como categorias de palavras e documentos que estao se-
manticamente associados a um ou mais temas. Desta forma, eles podem ser melhor
modelados por meio de distribuicoes probabilisticas categéricas. De acordo com Bishop
[2006], uma distribui¢ao categorica, também conhecida como multinomial, é uma distri-
buicao probabilistica capaz de modelar variaveis discretas que podem tomar um dentre
K estados possiveis. No contexto de modelagem de tépicos, um estado configura-se
em um topico. Logo, a utilizacao de distribui¢oes categéricas permite uma represen-
tagao mais verossimil da distribuicao de dados, o que possibilita a geracao de topicos
mais compreensiveis de acordo com as observagoes provenientes de um julgador hu-
mano [Chen et al., 2016; Rae et al., 2016]. De fato, pode-se observar que modelos de
topicos baseados em modelos probabilisticos graficos, como o LDA, geralmente assu-

mem que topicos sao amostrados de distribui¢oes multinomiais, objetivando a melhor
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representacao possivel da distribuicao de um topico.

Entretanto, devido ao fato de que distribuigoes categoricas geram amostras dis-
cretas, torna-se dificil o desenvolvimento de um truque de reparametrizacao para elas.
Deste modo, os modelos de topicos baseados em Autocodificadores Variacionais ado-
tam, em sua grande maioria, uma variavel latente que segue uma distribuigao Normal
ou Normal-Logistica. Contudo, a distribuicao de dados sobre elementos categoricos
dificilmente consegue ser bem aproximada por meio destas distribuicoes continuas.

Neste contexto, uma distribuicao continua interessante que pode ser utilizada
em Autocodificadores Variacionais como forma de mitigar este problema é a Gumbel-
Softmaz(GS) |Jang et al., 2016]. De modo simplificado, esta é uma distribui¢do conti-
nua baseada na distribui¢cao de Gumbel e que pode se ajustar mais adequadamente a
dados que sejam de natureza categorica. Desta forma, é possivel propor um truque de
reparametrizacao para esta distribuicao. Isto é realizado por meio de uma modificagao
do método conhecido como truque Gumbel-Max [Luce, 1959; Maddison et al., 2014],
um artificio estatistico que utiliza a fungao mazr (fun¢ao que retorna o valor méaximo
presente em uma lista de itens numéricos) sobre a distribuigdo Gumbel para gerar
amostras. Como a fungdo mazr nao é reparametrizavel, Jang et al. [2016] propuseram
uma modificagao da distribuicao de Gumbel denominada Gumbel-Softmaz, que utiliza
uma aproximacao continua da funcao maz por meio da fungdo softmax, para gerar
amostras. Logo, o truque de reparametrizacao é possibilitado, uma vez que a funcao
de geragao de amostras é continua.

Neste contexto, propoe-se o método baseado em Autocodificadores Variacionais
denominado Gumbel-Softmaz Document Topic Model (GSDTM). Este método em-
prega a Gumbel-Softmaz como distribuigao da variavel latente, de modo que o processo
de aprendizagem de elementos categoéricos como topicos, documentos e palavras possa
ser mais efetivo e, deste modo, melhores tépicos possam ser extraidos. A distribuicao
Gumbel-Softmaz pode ser descrita como se segue. Considere que a variavel discreta
y, responsavel pela representacao de topicos, seja amostrada de uma distribuicao mul-
tinomial com probabilidades m = {m,--- ,7r}, tal que > 7, = 1. A distribuicao
Gumbel-Softmax assume que as amostras categoricas y sao codificadas como um ve-
tor com 7' dimensoes do tipo one-hot, representados como vértices do simplex AT~
Mais especificamente, este simplex consiste em um espago vetorial com 7" — 1 dimen-
soes formado pelos possiveis valores de 7 [Bishop, 2006]. A densidade da distribuigao
Gumbel-Softmazx [Jang et al., 2016] é denotada pela Equacao 4.13, onde o parametro 7,
referido como a temperatura da fungao softmaz, é usado para controlar a discretizacao
da distribuicao de probabilidade sobre y e T" é o nimero de dimensoes e de topicos da

distribuicao Gumbel-Softmaz.
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Praly) = T(T)7"7Y( Zm/yl TH (mi/yTH) (4.13)

Para temperaturas baixas, as amostras provenientes da distribuicao Gumbel-
Softmaz tornam-se préoximas a uma configuracao do tipo one-hot, enquanto que para
altas temperaturas elas se tornam cada vez mais proximas de distribuicao uniforme-
mente categorica, onde a probabilidade de escolha é igual para todas as categorias.
Mais especificamente, valores altos das probabilidades 7; fazem com que a massa de
probabilidade da Gumbel-Softmaz tenda a estar concentrada em direcao dos vértices

y; do simplex.

4.2.1 Modelo probabilistico

O modelo GSDTM usa uma distribuigao Gumbel-Softmax para modelar a variavel la-
tente de topicos z. Adicionalmente, o modelo probabilistico incorpora a variavel y,
que segue uma distribuicao multinomial, com o intuito de modelar o parametro 7 uti-
lizado pela distribuicao Gumbel-Softmazx, enquanto que os dados observados x seguem
um modelo de regressao multinomial logistica. A férmula da distribuigao conjunta de

probabilidades é dada pela Equagao 4.14:

(x,y,2 ZZP 2)po(x|2,y) (4.14)

A grande vantagem da distribuicao Gumbel-Softmaz é a propriedade de aproxi-
mar melhor sobre valores categéricos em comparagao com a maioria das distribuicoes
continuas existentes na literatura. Consequentemente, a codificacao dos documentos
no espaco de topicos pode ser melhorada, ja que o tépico é uma entidade inerente-
mente categorica. Além disso, a distribuicao Gumbel-Softmazr tem um processo de
amostragem simples e eficiente, o que é benéfico para o treinamento em vastas colegoes
de dados. Outra vantagem é que a distribuicao Gumbel-Softmax produz estimadores
enviesados de gradientes com baixa variancia [Maddison et al., 2016], o que aumenta
a robustez do modelo estatistico.

A distribuicao conjunta do GSDTM possui algumas diferencas quando compara-
das com o modelo LMDTM que sao importantes de serem abordadas. Devido ao fato
de que a Gumbel-Softmaxr nao ser uma distribuicao de misturas, a variavel latente z
nao ¢ condicionada a variavel discreta y. Deste modo, as probabilidades p(y) e p(z)
sao computadas de forma independente, o que permite uma grande simplificacao do

modelo.
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O método GSDTM adota o mesmo processo de inferéncia variacional do LMDTM.
Assim, seguindo a abordagem descrita na Sec¢ao 4.1, o limite inferior variacional pode

ser denotado por:

logpg > —U(x) = Egg,(y,21%) [l0gpe (XY, Z)

(4.15)
+logp(y) + logp(z) — q4(y, 2|x)]

Uma vez que a variavel y nao é observavel e o problema de modelagem de topicos
nao é supervisionado, segue-se a abordagem proposta por Kingma & Welling [2013],
onde a varidvel y passa pelo processo de marginalizacao. Assim, o limite inferior

variacional pode ser redefinido na seguinte equagao (Equagao 4.16):

logpg > —U(X) = By (ai[logpe(x|2)] = Dicr[g4(2|%)||logp(2)] (4.16)

Desta forma, o limite inferior variacional do GSDTM tem a mesma estrutura quando
comparado ao Autocodificador Variacional padrao, conforme pode ser visto na Secao
2.8.4. Assim como no LMDTM, a distribuigdo do decodificador (py(x|z)) segue uma
regressao multinomial logistica. Em relagao a divergéncia KL, segue-se a abordagem de
Jang et al. [2016] e utiliza~se a divergéncia KL voltada para distribuigao categorica ao
invés da divergéncia KL entre distribuigoes Gumbel-Softmax. Esta simplificacao é jus-
tificada pelo fato da distribuicao Gumbel-Softmax ser uma aproximacao da distribuigao
Multinomial e pelo fato do célculo da divergéncia KL categorica ser mais eficiente do
que a divergéncia KL entre distribui¢coes Gumbel-Softmaz. Logo, a distribuigao g,(z|x)
segue uma distribuicao Multinomial cujo parametro v é calculado a partir do valor
presente na variavel x. Ja a distribuigdo p(z) segue uma distribuicdo Multinomial a
priori, cujo valor ¢ uniformemente distribuido e equivale a 7!, onde T é o niimero de

topicos.

4.2.2 Truque de reparametrizacao

Diferentemente do Autocodificador Variacional padrao, onde a variavel latente esta
condicionada a uma distribuicado Normal, o modelo GSDTM utiliza uma distribuicao
Gumbel-Softmax para gerar amostras provenientes da variavel latente z. Para realizar
este processo, o GSDTM adota o truque de reparametrizagao voltado para a distribui-
cao Gumbel-Softmazx, que consiste na suavizagao continua do truque Gumbel-Maz. Por

sua vez, o0 Gumbel-Max é um método que gera amostras de uma distribui¢ao categorica
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com probabilidades de classes 7, conforme mostrado na Equagao abaixo (4.17):

z = one_hot(arg max;(g; + logm;]) (4.17)

onde ¢1, 92, , gk sdo amostras geradas de Gumbel(0,1). Pode-se realizar este pro-
cesso usando o método da transformacao inversa, por meio da amostragem U ~
Uniform(0,1) e computando g = —log(—log(U)) [Maddison et al., 2016]. Em ra-
zao da funcao de probabilidade nao ser diferenciavel, o truque de reparametrizacao
voltado para a distribuigao Gumbel-Softmax substitui a funcao argmaz pela versao

suavizada e continua, a softmax, conforme mostrado na Equacao 4.18:

exp((g; + logm:)/T)
> exp((g; + logm;) /)

onde 7 é o parametro que representa a temperatura do modelo. Desta forma, tem-

i=1, .k (4.18)

i =

se um truque de reparametrizacao eficiente e flexivel, capaz de gerar amostras com

distribuicao de probabilidade proxima de uma distribuicao categorica.

4.2.3 Arquitetura do método GSDTM

Assim como o método LMDTM, o GSDTM adota uma matriz de frequéncia documento-
termo como entrada de dados do Autocodificador Variacional, representada pela varia-
vel X. A arquitetura desta rede neural é ilustrada com detalhes na Figura 4.5. Como
observado na figura, a representagao dos dados de entrada é codificada pela rede de
inferéncia f,(x), composta por uma rede neural de duas camadas com fungoes de ati-
vacao do tipo ReLU. A saida da rede de inferéncia conecta-se com outra camada de
rede neural, representada por 7, e denominada de rede discriminativa.

Assim como a rede discriminativa do LMDTM, esta rede possui uma camada e
nao contém funcoes de ativagao, sendo responsavel por estimar a propor¢ao de topicos
presente na colecao de dados utilizando a distribuicao Multinomial. Esta rede gera dois
conjuntos de representagoes nao normalizadas, nomeados de logits. Cada logit é norma-
lizado por meio da aplicacao da fungao softmax, gerando respectivamente dois vetores
de probabilidades, um representado por v e outro por w. O vetor v é utilizado como pa-
rametro da distribuigdo Multinomial ¢, (y|x). Por outro lado, o vetor de probabilidades
7 € o pardametro da distribuigao ¢,(z|x), que segue uma distribuicdo Gumbel-Softmacx.
Em seguida, as amostras z ~ ¢,(z|x) sdo obtidas via truque de reparametrizacao da
distribuicao Gumbel-Softmaz usando os pardmetros m e 7, conforme descrito na Equa-
cao 4.18. Diferentemente de m, o parametro de temperatura 7 nao é aprendida pela

rede do modelo. Ao invés disso, define-se um valor inicial de temperatura e aplica-se o
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Figura 4.5: Arquitetura do método GSDTM. O parametro m corresponde a probabi-
lidade de cada topico, utilizado no processo de amostragem da distribuicao Gumbel-
Softmaz.

processo de ajuste gradual conhecido como simulated annealing ao longo das iteragoes
de treinamento, conforme a abordagem proposta por Jang et al. [2016]. Assim como no
método LMDTM, o modelo GSDTM adota uma regressao multinomial logistica para
a distribuigdo de reconstrugao pys(x|z). Uma rede neural f,(z), constituida de uma
camada sem fungoes de ativagdo (uma vez que esta rede tem como objetivo estimar
os parametros da regressao multinomial logistica) e com parametros W (matriz de pe-
sos) e b (viés), decodifica as amostras geradas de z em amostras reconstruidas X. De
forma equivalente ao método LMDTM, a matriz de peso W representa um embedding
de palavras em um espaco vetorial R7*Y, onde V ¢ o tamanho do vocabulario e T é o

nimero de topicos.

4.3 Treino via SGVB

Assim como em outros modelos baseados em Autocodificadores Variacionais, o treina-
mento dos métodos LMDTM e GSDTM ¢ efetuado via Stochastic Gradient Variational
Bayes (SGVB) [Kingma & Welling, 2013|. Este método consiste em possibilitar a
diferenciacao do limite inferior variacional através da aplicacao do truque de reparame-
trizacdo (c.f Segao 2.8.4). Desta forma, é possivel realizar o treinamento da rede por
meio de técnicas de otimizacao baseadas em gradiente estocastico, de forma similar a
outras arquiteturas redes neurais.

Em virtude da possibilidade do treinamento ser efetuado por meio da otimizacao
do gradiente, pode-se estimé-lo de forma eficiente utilizando um tamanho fixo de M

amostras provenientes da base de treinamento, em vez de utilizar todo o conjunto de
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Algoritmo 1: Algoritmo de otimizagdo em Autocodificadores Variacionais
utilizando minibatches. Adaptado de Kingma & Welling [2013].
0, ¢ < Inicialize os parametros
repita
XM « Minibatch com M amostras aleatorias extraidas da base de treino
€ <+ Amostras aleatorias da distribuigao de ruido p(e)
g+ VMENM (0,0,XM ¢, 1) (gradiente do limite inferior variacional)
(0, ) < Atualize os parametros 6, ¢ baseado no gradiente g
até a convergéncia dos pardmetros (0, ¢);
retorna (6, ¢)

dados. Este tipo de treinamento é tradicionalmente denominado minibatch ou mini-
batch estocastico [Goodfellow et al., 2016]. Tal método é realizado conforme descrito
a seguir. Dado N amostras de uma base de dados X e o limite inferior da evidéncia

(ELBO), pode-se construir um estimador baseado em minibatches, de tal forma que:

M
L£0,6,X) ~ LM(O,¢,X) = % > LM, ¢,x9) (4.19)
i=1

onde M denota o nimero de amostras em cada minibatch e £M representa o valor
estimado do limite inferior utilizando as amostras presentes no minibatch. Em cada
minibatch XM = {20}M  existem M amostras extraidas aleatoriamente da colecio
de dados. Com um ntmero suficiente de amostras no minibatch, é possivel computar o
valor do gradiente V97¢ﬁM (0, ¢, XM) e assim realizar a otimizacio por meio de métodos
estocasticos baseados em diferenciacao, tais como Gradiente Descendente Estocéastico,
AdaGrad |Duchi et al., 2011] e o ADAM |[Kingma & Ba, 2014], conforme mostrado no
Algoritmo 1. Em suma, o algoritmo de otimizagado treina os pardmetros (conjunto de
pesos) da rede de decodificagao, representado por 6, e de codificacao, representado por
¢, por meio do gradiente estimado via minibatches. A atualizacao dos parametros é

realizada de forma iterativa, até que um critério de convergéncia seja alcancado.
Como visto nos métodos LMDTM e GSDTM, o limite inferior variacional pode
ser condensado em dois termos. O primeiro termo é composto pelas divergéncias KL
da aproximacao da distribuicao variacional em relacao a distribuicao a posteriori. O
segundo refere-se & perda de reconstrucao cujo valor equivale a By, x)logpe(X|y, z).
Enquanto que o primeiro termo pode ser diferenciado normalmente, ja que as diver-
géncias KL podem ser calculadas analiticamente, o mesmo nao ocorre com o segundo
termo, visto que o mesmo é definido sob a forma de entropia. Contudo, a perda
de reconstrugao pode ser estimada por meio de amostragem Monte Carlo, onde a

média de L observagoes provenientes de z sao utilizadas para fornecer um valor esti-
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mado. Desta forma, o gradiente pode ser calculado de forma eficiente, de tal forma
que Vo gBq, @pologpe(x|y,z) ~ 1 Y1 logps(x|y, z?).

Baseado nas amostras z ~ ¢,(z|x,y), treinou-se os métodos LMDTM e GSDTM
com otimizador ADAM [Kingma & Ba, 2014] a fim de maximizar limite inferior varia-
cional. Seguindo a mesma abordagem do modelo NVDM e ProdLDA, adotou-se uma
amostra de tamanho L = 1 a fim de diminuir o custo de treinamento. Em ambos os

métodos, foram utilizados minibatches compostos por 200 amostras (M = 200).

4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados dois modelos de topicos baseados em Autocodifi-
cadores Variacionais. O primeiro método proposto, denominado LMDTM, visa obter
melhores resultados em modelagem de topicos em base de dados textuais onde a dis-
tribuicao dos dados é complexa. O segundo, intitulado GSDTM, busca melhorar a
inferéncia dos topicos utilizando a distribuicao Gumbel-Softmazx, com o intuito de apro-
ximar com melhor qualidade a distribuicao de elementos textuais na base de dados,
que sao inerentemente categoricos. No proximo capitulo sera abordado o protocolo
experimental e serao apresentados os resultados dos experimentos, considerando trés
métricas quantitativas de avaliacao e uma inspecao qualitativa em duas colegoes de

dados distintas.



Metodologia e Experimentos

Neste capitulo, serao abordados a metodologia utilizada no processo de experimenta-
¢ao e os resultados obtidos provenientes desse processo, com o intuito de validar os
métodos propostos (detalhados no Capitulo 4) e comparé-los com outros métodos que
sao considerados o estado da arte na tarefa de modelagem de topicos. A primeira
Secao (5.1) apresenta as colegoes de dados utilizadas no processo de experimentagao,
colecoes estas que sao recorrentes na literatura de modelagem de topicos. Em seguida,
a Secao 5.2 aborda a metodologia utilizada, definindo a configuracao e o protocolo ex-
perimental do processo de experimentagao, a fim de garantir que a comparagao entre os
métodos propostos e os métodos adotados como baseline seja valida. Posteriormente,
descreve-se na Sec¢ao 5.3 os resultados obtidos pelos métodos por meio de trés métricas
quantitativas e uma analise qualitativa de modelagem de topicos. Por fim, fazem-se as

consideracoes finais do capitulo na Secao 5.4.

5.1 Colecoes de Dados

Com o intuito de entender melhor a qualidade dos modelos propostos quando compa-
rados aos modelos de referéncia, realizou-se experimentos em duas cole¢oes de dados:
20newsgroups' e RCV1 Volume 2 (RCV1-v2)2. A base de dados 20newsgroups ¢ uma
colecao de artigos provenientes de foruns de discussao de noticias, dividida em 11.314

documentos de treino e 7.531 documentos de teste. Ja a base RCV1-v2 é uma vasta

!Disponivel em http://qwone.com/~jason/20Newsgroups
’Disponivel em http://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html
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Figura 5.1: Distribui¢ao de frequéncia dos termos presentes na colecao 20newsgroups
(Figura 5.1a) e na colecio RCV1-v2 (Figura 5.1b), ordenados de forma decrescente
em relacao a frequéncia. Os termos foram trocados por identificadores numéricos com
valores dentro do intervalo (1,---,V), onde V' consiste no tamanho do vocabulario.

colecao de dados provenientes de artigos de noticias da Reuters composta por 794.414
documentos de treino e 10.000 documentos de teste.Assim como em Larochelle & Lauly
[2012], Miao et al. [2016] e Srivastava & Sutton [2017], o tamanho do vocabulario foi
truncado em 2.000 termos para a base 20newsgroups e 10.000 termos para a colecao
RCV1-v2. Aplicou-se o mesmo processo de pré-processamento de Miao et al. [2016] para

a colecao 20newsgroups. Mais especificamente, adotou-se o seguinte procedimento:

1. Foram removidos os termos considerados stopwords e todas as palavras que nao

estao codificadas em padrao UTF-8.

2. Para cada documento d presente no conjunto de dados, contabilizou-se a frequén-
cia de cada termo w presente neste documento, gerando uma matriz de frequéncia

documento-termo.

3. As frequéncias foram salvas no mesmo formato adotado por Miao et al. [2016].

Pode-se definir stopwords como o conjunto de termos que sao omitidos ou retira-
dos de um conjunto de dados. No contexto deste trabalho, esse conjunto é composto
por palavras de sentido amplo que normalmente nao contribuem com o processo de
aprendizagem, como artigos, preposicoes e verbos de estado. Uma vez que nao existe
um consenso exato na literatura sobre quais palavras devem estar contidas neste con-
junto, utilizou-se o mesmo conjunto de termos adotados pela biblioteca NLTK como

stopwords.
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A fim de realizar os experimentos de avaliagao de recuperacao de documentos,
foi seguida a abordagem de Larochelle & Lauly [2012] e extraiu-se aleatoriamente das
duas cole¢oes de dados 100 documentos da base de treino para compor a base de
validacao. Apoés a etapa de pré-processamento, foram obtidos 10.870 documentos da
base de treino, 7.280 para a base de teste e 100 documentos para a base de validagao
para a cole¢ao 20newsgroups. Em razao da colecao RCV1-v2 ja ser disponibilizada pré-
processada, apenas se mudou o formato para adequé-la ao mesmo formato utilizado
pela base 20newsgroups.

E importante notar que a distribuicdo dos termos em colecdes de texto possui
um comportamento especifico. Conforme mostrado nos histogramas de frequéncia dos
termos presentes na Figura 5.1, a distribuicao dos termos segue uma distribuicao si-
milar & distribui¢ao de Zipf [Sichel, 1975; Zipf, 2013]. Desta forma, poucos termos
da base possuem alta probabilidade de ocorréncia, enquanto grande parte deles ocor-
rem com menor probabilidade. Esta é uma caracteristica de colegoes textuais, que
afeta significativamente a aprendizagem dos modelos baseados em Autocodificadores

Variacionais.

5.2 Metodologia

Para comparar os métodos propostos com o baseline adotado, usou-se a mesma confi-
guracao experimental de Miao et al. [2016] e Srivastava & Sutton [2017]. Para a rede de
codificagao do GSDTM foi definido uma rede do tipo feed-forward com trés camadas,
sendo as duas primeiras camadas com ativagoes ReLU e dimensao igual a 100 e a ul-
tima uma camada de saida sem func¢oes de ativacao, com tamanho igual ao niimero de
topicos adotado, que define o valor do parametro da distribuicao Gumbel-Softmax. Por
sua vez, a rede de codificagdo do modelo LMDTM é similar ao GSDTM, exceto no que
diz respeito ao nimero de camadas de redes sem fungoes de ativacao. Devido ao fato do
LMDTM ter dois parametros no modelo probabilistico na rede de codificagdo (média
e desvio-padrao), a implementagao emprega as duas ultimas camadas sem fungoes de
ativagao, cada uma responsavel por estimar um paradmetro de uma das componentes
da mistura de distribuicoes Normal-Logisticas. Em ambos os métodos, foi aplicado
mini-batches com tamanho de 200 amostras.

A rede discriminativa do modelo LMDTM consiste em uma rede com duas ca-
madas, tendo a primeira uma funcao de ativacao do tipo ReLU com dimensao igual
a 100, seguida de uma camada sem funcgoes de ativacao com dimensao equivalente ao

numero de topicos. A rede de decodificacao é uma rede com funcao de ativacao do
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tipo Softmax com uma camada latente em ambos os modelos, com dimensao igual ao
nimero de termos no vocabulario. Também cada cole¢ao de dados foram treinadas com
50 e 200 topicos usando o otimizador ADAM [Kingma & Ba, 2014, seguindo o padrao
adotado na literatura de modelo de tépicos. Adicionalmente, os codigos-fonte da im-
plementagao dos modelos LMDTM e GSDTM foram disponibilizados publicamente na
plataforma GitHub?.

Seguiu-se o procedimento adotado por Srivastava & Sutton [2017] para calcular
as métricas de coeréncia de topicos e perplexidade, usando o limite inferior variacional
para computar a perplexidade média por documento na base de teste. Também foi
usado o Normalized Pointwise Mutual Information (NPMI) como métrica de coeréncia
de topicos. Essa métrica é dada pela seguinte Equagao abaixo (5.1):

P(w;,wj)
P(wi)P(w;)
—logP(w;, w;)

log

NPMI(w;, w;) — (5.1)

O objetivo desta métrica é estimar o grau de coocorréncia entre dois termos quaisquer
(w; e wj) em uma colegao de documentos. Enquanto P(w;,w;) denota a probabilidade
dos dois termos ocorrerem juntos em um mesmo documento, P(w;) e P(w;) indicam
respectivamente a probabilidade dos termos w; e w; ocorrerem na base de dados. O
numerador da razao ¢ denominado Pointwise Mutual Information (PMI) e corresponde
ao logaritmo da razao entre P(w;, w;) e P(w;)P(w;). O PMI sera alto se os termos
w; e w; ocorrerem com frequéncia no mesmo documento e se a frequéncia individual
de cada termo for baixa na cole¢do. O denominador funciona como um normalizador,
permitindo que o valor do PMI seja normalizado no intervalo [—1, 1], onde -1 indica
que os termos nunca coocorrem na colegao, 0 denota que a coocorréncia entre os termos

é estatisticamente independente e 1 denota coocorréncia perfeita.

Na tarefa de avaliacao de recuperacao de documentos foi usado o mesmo processo
adotado por Larochelle & Lauly [2012], definindo 100 documentos como base de vali-
dacgao. Quanto ao método LMDTM, realizou-se experimentos especificos de validagao
para encontrar o nimero ideal de componentes, utilizando os valores K = {5, 10, 15,20}
onde K é o numero de componentes. Em virtude do valor K = 5 apresentar em mé-
dia os melhores resultados no experimento de validacao, adotou-se este niimero de
componentes nos demais experimentos.

Uma vez que os modelos de tépicos baseados em Autocodificadores Variacionais
tendem a apresentar problema de colapso de tdpicos, isto é, quando o algoritmo falha

devido & instabilidade do processo de treinamento e define apenas um ou poucos tépi-

Shttps://github.com/denyssilveira/gsdtm_lmdtm_topic_model/
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cos distintos contendo apenas termos com alta frequéncia, autores tal como Srivastava
& Sutton [2017]| observaram empiricamente que este problema pode ser amenizado por
meio do uso de técnicas auxiliares tais como Dropout e Batch Normalization (BN)
seguindo uma escolha cuidadosa dos parametros utilizados pelo otimizador tal como
a taxa de aprendizagem. Enquanto o Dropout melhora a generalizagao e retarda o
processo de treinamento a fim de evitar o problema de overfitting, o Batch Normaliza-
tion minimiza a amplitude da covariancia, auxiliando a estabilizacao da aprendizagem.
Contudo, devido ao grande impacto dessas técnicas no processo de aprendizagem, cada
um dos métodos foram avaliados adotando-se todas as combinagoes possiveis da apli-
cacao ou nao-aplicacao de tais técnicas. Em particular, definiu-se a probabilidade de
Dropout para 0.6 em todos os experimentos utilizando Dropout, uma vez que Srivas-
tava & Sutton [2017| adotaram este valor na implementac¢ao do método ProdLDA.
Avaliou-se os modelos usando os melhores resultados obtidos na etapa de validagao.
Com a finalidade de determinar as configuragoes 6timas, foram realizados testes pre-
liminares em cada cenério utilizando como taxa de aprendizagem todos os valores em
a; = {0.02,0.002,0.0002}. A escolha destes valores sao similares aos adotados nas
implementagoes dos métodos avaliados e disponibilizadas publicamente. Também foi
utilizado um numero fixo de iteracoes, sendo adotadas 300 iteragoes em experimentos
utilizando a colecao RCV1-V2 e 2.000 iteracoes nos cenarios onde a base 20newsgroups

¢é utilizada.

Em relacao ao modelo DocNade, nao foram aplicados métodos auxiliares destina-
das a redes neurais, tais como Batch Normalization e Dropout, devido as limitagoes da
arquitetura do método. Mais especificamente, diferentemente dos métodos baseados
em Autocodificadores Variacionais, o DocNADE faz uso de uma estrutura hierarquica
baseada em uma arvore binaria de regressoes logisticas, o que inviabiliza a adotacao de
métodos auxiliares sem alterar significativamente a arquitetura de rede neural do Doc-
NADE. Logo, nao se adotou a implementagao do Batch Normalization e do Dropout

para este método.

Outra limitagao na metodologia decorre da falha do LMDTM em treinar a cole¢ao
20newsgroups utilizando apenas o Dropout, tanto com 50 tépicos quanto com 200
topicos. A causa da falha foi erro numérico no valor do gradiente, que ocorre devido a
instabilidade do treinamento ocasionado pela falta da aplicacao do Batch Normalization
e principalmente pelo modelo de mistura, que propicia o crescimento anormal do valor
do gradiente. Este comportamento sera melhor investigado em trabalhos futuros. Deste

modo, nao foram realizados experimentos neste cenario especifico.
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5.3 Resultados dos Experimentos

A descrig¢ao dos resultados dos experimentos foi dividida em quatro subse¢oes. A pri-
meira descreve a avaliagao dos topicos extraidos dos modelos avaliados utilizando como
métrica de avaliagdo o Average Topic Coherence (ATC), ou Coeréncia Média de To-
picos em traducao livre, cujo objetivo é avaliar o quao coerentes sao as primeiras N
palavras extraidas em cada topico, isto é, qual o grau em que essas palavras coocorrem
em cada topico. A segunda subsecao mostra os resultados da avaliagdo do modelo
gerador, que avalia a capacidade de generalizacao do modelo probabilistico para cada
método analisado. Mais especificamente, mede-se o quao bem a distribuigao inferida
por estes métodos prevé uma amostra nao presente na base de treino. A terceira sub-
secao analisa os resultados provenientes da tarefa de recuperacao de documentos, cujos
dados utilizados nesta tarefa provém da representacao vetorial latente dos documentos
aprendida por cada método. Por fim, a tltima secao descreve os resultados qualita-
tivos, mostrando o ranqueamento de topicos e a qualidade do embedding obtidos em
cada modelo.

Nos experimentos utilizou-se as implementacoes disponiveis publicamente dos
métodos de referéncia para fins de comparacao, que sao: ProdLDA*, NVDM?, e Doc-
NADES. Para cada implementacao, foram utilizados os parametros definidos por pa-

drao.

5.3.1 Avaliacao de tépicos

Avaliou-se a coeréncia média dos topicos (ATC) dos modelos usando a métrica NPMI.
Uma vantagem desta métrica é que, comparada com outras tal como perplexidade
(cf. Segao 5.3.2), ela se mostra melhor correlacionada com a percepgdo humana sobre
qualidade dos topicos gerados [Lau et al., 2014].

A fim de realizar a extracao de tépicos dos modelos treinados, seguiu-se a abor-
dagem de Srivastava & Sutton [2017|, descrita na Figura 5.2. A partir da regressao
multinomial logistica que calcula a distribui¢ao de probabilidade py(x|y,z), extraem-se
os pesos W da regressao logistica. Pode-se interpretar W como uma matriz onde cada
linha representa um toépico t € [1,2,--- ,T] e cada coluna como um termo w; presente
em um vocabulario V' de termos, onde ¢ € [1,2,---,|V|]. Uma vez que W é uma re-

presentacao vetorial das palavras em um espaco de topicos, o valor Wy; indica o score,

‘https://github.com/akashgit/autoencoding_vi_for_topic_models/
*https://github.com/ysmiao/nvdm/
Shttp://www.dmi.usherb.ca/~larocheh/code/DocNADE.zip
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Figura 5.2: Esquematizacao do processo de extracao de topicos, mostrando como ran-
queamentos de topicos podem ser obtidos a partir da matriz de pesos presente na
regressao multinomial logistica utilizada na rede de decodificacao.

também denominado como intensidade de conexao, entre um topico ¢ e uma palavra
w;. Logo, para cada topico t, obtém-se N palavras com os maiores scores na linha
t da matriz de pesos W. O resultado desta operacao é um ranqueamento de topicos

contendo as N palavras com a maior probabilidade de pertencer a um toépico especifico.

Colegao 20newsgroups (50 Tépicos)

Com Dropout Sem Dropout
Método Com BN Sem BN | Com BN Sem BN
GSDTM 0.273 0.236 0.180 0.186
LMDTM 0.218 - 0.190 0.153*
ProdLDA 0.266 0.270%* 0.194 0.109*
NVDM 0.150 0.177 0.069 0.081
DocNADE - - - 0.141

Tabela 5.1: Resultado do ATC obtido da colegao 20newsgroups utilizando 50 t6pi-

COS.

Valores mais altos indicam resultados melhores. Asteriscos indicam que houve

problema de colapso de tépicos durante o treinamento.

Considere que wy; seja a i-ésima palavra presente no ranqueamento de topicos. A

métrica ATC é dada pe

la Equacao abaixo (5.2):
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Colecao 20newsgroups (200 Tépicos)

Com Dropout Sem Dropout
Método | Com BN Sem BN | Com BN Sem BN
GSDTM 0.236 0.211 0.162 0.134
LMDTM 0.133 - 0.122 0.119*
ProdLDA 0.225 0.046* 0.159 0.047*
NVDM 0.091 0.152 0.055 0.076
DocNADE - - - 0.139

Tabela 5.2: Resultado do ATC obtido da cole¢ao 20newsgroups utilizando 200 t6pi-
cos. Valores mais altos indicam resultados melhores. Asteriscos indicam que houve
problema de colapso de topicos durante o treinamento.

Colecao RCV1-v2 (50 topicos)

Com Dropout Sem Dropout
Método | Com BN Sem BN | Com BN Sem BN
GSDTM 0.177 0.147 0.176 0.028
LMDTM 0.140 0.140 0.141 0.102
ProdLDA 0.147 0.096 0.147 0.110
NVDM 0.105 0.110 0.052 0.060
DocNADE - - - 0.037

Tabela 5.3: Resultado de ATC obtido da colecao RCV1-v2 utilizando 50 tépicos. Va-
lores mais altos indicam resultados melhores. Asteriscos indicam que houve problema
de colapso de topicos durante o treinamento.

Colecao RCV1-v2 (200 topicos)

Com Dropout Sem Dropout
Método | Com BN Sem BN | Com BN Sem BN
GSDTM 0.183 0.089 0.138 0.022
LMDTM 0.090 0.108 0.152 0.020
ProdLDA 0.154 0.088 0.110 0.063
NVDM 0.058 0.087 0.032 0.031
DocNADE - - - 0.026

Tabela 5.4: Resultado de ATC obtido da colecao RCV1-v2 utilizando 200 tépicos. Va-
lores mais altos indicam resultados melhores. Asteriscos indicam que houve problema
de colapso de topicos durante o treinamento.

(5.2)

onde P(wy;) representa a probabilidade da palavra wy; ocorrer em um documento e

P(wy;, wy;) indica a probabilidade de wy; e wy; ocorrerem no mesmo documento. Com o
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intuito de realizar este experimento, usou-se a implementacao de Lau et al. [2014| para
calcular a métrica ATC de cada método. Essa métrica é extraida do ranqueamento de
topicos obtido pela analise da matriz de pesos W. A implementacao esta disponivel

publicamente na plataforma Github”.

As Tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e 5.4 mostram os resultados obtidos nos experimentos
em relacao a coeréncia média de topicos. Como pode ser visto, o método GSDTM
claramente supera os demais métodos quando utilizadas todas as abordagens auxiliares
(Batch Normalization e Dropout). O mesmo teve ganhos de aproximadamente 20,41%
em comparac¢ao com o segundo melhor resultado, alcancado pelo método ProdLDA,
no cenério onde se adota a colecao RCV1-v2 com 50 tépicos. Em outros cenarios onde
todas as abordagens auxiliares sao adotadas, o GSDTM superou os demais métodos
com menor margem de ganho: 18,83% em relacao ao ProdLDA na colecado RCV1-v2
com 200 topicos e 4,89% e 2,63% na cole¢ao 20newsgroups em relacao ao ProdLDA

utilizando respectivamente 200 tépicos e 50 topicos.

Também os resultados mostram que o método proposto GSDTM alcangou indices
competitivos de coeréncia média de topicos utilizando a colecao 20newsgroups em ou-
tros cenérios onde pelo menos uma técnica auxiliar deixa de ser utilizada. Por exemplo,
quando as técnicas Batch Normalization e Dropout nao sao utilizadas, o GSDTM su-
pera os demais métodos, tendo ganho de 21,56% em relagao ao segundo melhor método
(LMDTM) utilizando 50 topicos. Entretanto, & medida que a complexidade aumenta
em termos de tamanho da colegao de dados e numero de toépicos, o GSDTM perde a
capacidade de gerar topicos altamente coesos, sendo superado pelos outros métodos.
Desta forma, é perceptivel que o GSDTM depende de técnicas de estabilizacao para
que a coeréncia de topicos se mantenha elevada em cenarios onde a complexidade é
alta. Contudo, este fendomeno nao é exclusivo dos métodos propostos, uma vez que
todos os outros métodos tém algum grau de diminui¢ao da coeréncia média de topicos

neste cenério.

Quando os métodos analisados sao treinados sem o uso de Batch Normalization
e Dropout, estas mudancas induzem em uma queda visivel dos niveis de ATC em todos
os métodos analisados, conforme pode ser observado na Figura 5.3. Isto indica que
o emprego de métodos de estabilizagao no processo de treinamento de Auto-FEncoders
Variacionais em modelagem de topicos traz melhorias. Ainda neste cenéario, os mé-
todos LMDTM e ProdLDA sofreram de um efeito negativo na modelagem de topicos
quando treinados na colegao 20newsgroups, denominado colapso de topicos [Srivastava

& Sutton, 2017|, que consiste na extracao de topicos idénticos entre si, ou seja, o mo-

"https://github.com/jhlau/topic_interpretability
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Figura 5.3: Comparativo grafico entre os resultados obtidos utilizando Batch Norma-
lization (BN) e Dropout e os resultados obtidos sem utilizar nenhuma destas técnicas.

delo nao é capaz de identificar topicos distintos, colapsando o espago de topicos em um
ponto especifico, conforme exemplificado na Tabela 5.5.

Por outro lado, o método LMDTM foi superado pelos métodos GSDTM e Pro-
dLDA em grande parte dos cenarios analisados. Entretanto, os resultados obtidos pelo
LMDTM sao competitivos em alguns cenarios na colecao RCV1-v2. Por exemplo, os
valores de coeréncia média de tépicos na colegao de dados RCV1-v2 utilizando Batch
Normalization sao proximos aqueles obtidos com o método ProdLDA. Estes resultados
indicam que possivelmente o método LMDTM nao é adequado para colecao de dados
menores e, em colegoes maiores, este método requer o uso de Batch Normalization
para evitar o problema de colapso de topicos. Este indice de coeréncia consideravel-
mente inferior, em geral, pode ser atribuido a grande complexidade do modelo, onde
se utilizam vérias distribui¢oes Normais-Logisticas. Assim, o LMDTM tem uma maior

quantidade de parametros a serem aprendidos quando comparado com outros métodos,
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que nao utilizam um modelo de mistura. Este problema pode ser mitigado por meio
do aumento do tamanho do corpus presente na cole¢ao de dados, o qual se pretende

realizar em estudos futuros.

Enquanto o uso da distribuicao Gumbel-Softmax diminuiu o problema de colapso
no GSDTM, os modelos que empregam distribuicao Gaussiana ou Normal-Logistica
como distribui¢oes da rede de codificacao s@o mais suscetiveis a esse problema e ne-
cessitam ser treinados com métodos como Batch Normalization e Dropout a fim de
evitar o problema de colapso de tépicos e alcancar melhores resultados de coeréncia de
topicos.

Em relagao a colecao de dados RCV1-v2, foi registrado um baixo nivel de coe-
réncia de topicos pelo método GSDTM sem o uso de nenhuma técnica auxiliar, como
o Batch Normalization e o Dropout. Pode-se observar neste cenério que o GSDTM
alcanca baixos indices de perplexidade (quanto menor a perplexidade, melhor a genera-
lizagdo do modelo). Isto claramente indica que existe um compromisso entre coeréncia
de topicos (utilizando NPMI como métrica) e perplexidade, que serd melhor explorado

na subsecao 5.3.2.

Ainda em relacao ao uso das técnicas auxiliares, pode-se observar que o nivel
de influéncia do Batch Normalization e do Dropout difere dependendo do tamanho da
colecao utilizada. Por exemplo, nos experimentos executados na colegao 20newsgroups,
o Dropout obteve no geral um peso maior na melhoria da coeréncia média dos topicos do
que o Batch Normalization, enquanto o efeito inverso foi constatado na colegao RCV1-
v2. Este comportamento se deve ao Dropout ter efeito mais visivel na diminui¢ao do

overfitting em colecoes de dados menores.

Toépico 1 Toépico 2 Toépico 3 Toépico 4 Toépico 5
people thanks thanks thanks thanks
don anyone anyone anyone windows
think know please please anyone
more out am am please
than just out windows am
just like had know advance
who had mail hi hi
much get like mail mail
their am get like card
government don who out help

Tabela 5.5: Exemplo de colapso de topicos. E possivel observar que quando este
problema ocorre, nao existe uma aprendizagem, sendo extraidos palavras com alta
frequéncia na cole¢ao de dados.
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Como esperado, quase todos os métodos tiveram quedas nos niveis de coeréncia
média de topicos quando um niimero maior de topicos é utilizado, uma vez que um
numero de toépicos mais elevado aumenta consideravelmente a complexidade da tarefa
de modelagem de topicos. As excecoes sao os métodos GSDTM e ProdLDA treinados
na colecao de dados RCV1-V2, utilizando 200 topicos e os métodos auxiliares Batch
Normalization e Dropout, cuja taxa de ganho é respectivamente 3,39% e 4,76% quando
comparados com os mesmos cenarios treinados com 50 topicos. Outro método que foi
excecao ¢ o LMDTM, quando o mesmo é treinado na colecao de dados RCV1-V2 sem
uso de Dropout e com uso de Batch Normalization. Neste caso, o ganho percentual foi

de 7,8%, quando comparado com o mesmo cenario treinado com 50 topicos.

5.3.2 Avaliacao do modelo gerador

Nesta subsecao sera avaliado a qualidade dos modelos geradores empregados nos méto-
dos testados utilizando uma métrica tradicional em modelagem de topicos, denominada
de perplexidade. Assim como Miao et al. [2016], computou-se a perplexidade por do-

cumento por meio da seguinte Equagao (5.3):

exp (—% > NidZOQP(Xd)> (5.3)

n

Onde D consiste no nimero de documentos, Ny no nimero de palavras contidas no
documento d, e p(Xy) é a verossimilhanga (likelihood) do documento amostrado da base
de teste. Utilizou-se toda a base de teste para computar a perplexidade, adotando-se

os mesmos parametros utilizados nos experimentos de avaliagao de topicos.

Colegao 20newsgroups (50 topicos)

Com Dropout Sem Dropout
Método | Com BN Sem BN | Com BN Sem BN
GSDTM | 1126.036 884.404 | 1123.764 853.691
LMDTM 1136.989 - 1146.141  981.606*
ProdLDA | 1185.553  1113.700* | 1134.311 1002.381*
NVDM 1186.689  1060.086 | 1315.521 904.770

DocNADE - - - 870.505

Tabela 5.6: Resultado de perplexidade obtido da cole¢ao 20newsgroups utilizando 50
topicos. Valores mais baixos indicam resultados melhores. Asteriscos indicam que
houve problema de colapso de topicos durante o treinamento.

Os valores de perplexidade obtidos sao apresentados nas Tabelas 5.6, 5.7, 5.8 e

5.9. Como observado, o método GSDTM alcangou em média os melhores resultados.
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Colegao 20newsgroups (200 topicos)

Com Dropout

Sem Dropout

Método | Com BN Sem BN | Com BN Sem BN
GSDTM | 1120.805 795.956 | 1116.674 861.301
LMDTM 1170.130 - 1204.832  981.606*
ProdLDA | 1189.418 1144.174* | 1166.472 1122.239*
NVDM 1385.611 1064.448 | 1483.180 920.497
DocNADE - - - 851.448

Tabela 5.7: Resultado de perplexidade obtido da colegao 20newsgroups utilizando 200

topicos.

Valores mais baixos indicam resultados melhores.

Asteriscos indicam que

houve problema de colapso de tépicos durante o treinamento.

Colecao RCV1-v2 (50 topicos)

Com Dropout

Sem Dropout

Meétodo

Com BN Sem BN

Com BN Sem BN

GSDTM
LMDTM
ProdLDA
NVDM
DocNADE

1982.267 828.932
2169.010  1451.038
2065.349  1365.887
2273.198  1200.769

1964.994 429.976

2456.187 621.417
2270.666 623.260
3507.320 535.439

- 629.915

Tabela 5.8: Resultado de perplexidade obtido da colecao RCV1-v2 utilizando 50 topi-
cos. Valores mais baixos indicam resultados melhores. Asteriscos indicam que houve
problema de colapso de topicos durante o treinamento.

Colecao RCV1-v2 (200 topicos)

Com Dropout Sem Dropout
Método | Com BN Sem BN | Com BN Sem BN
GSDTM | 1972.421 510.893 | 1957.157 269.733
LMDTM | 2213.163  1620.330 | 2398.209 853.110
ProdLDA | 2033.609  1471.019 | 2231.173 805.310
NVDM 2400.339  1184.080 | 3428.334 534.592
DocNADE - - - 449.849

Tabela 5.9: Resultado de perplexidade obtido da colecao RCV1-v2 utilizando 200 t6-
picos. Valores mais baixos indicam resultados melhores. Asteriscos indicam que houve
problema de colapso de topicos durante o treinamento.

Os maiores ganhos deste método sao observados na colecao RCV1-v2, sem o uso das

técnicas de Batch Normalization e Dropout. Em comparagao com o método NVDM,

que alcancou a segunda melhor colocagao nos resultados em termos de perplexidade, o

GSDTM foi quase 19,69% melhor (taxa de decaimento da perplexidade) quando usado

50 topicos. Para 200 topicos, o ganho registrado ¢ em torno de 40% quando compa-
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Figura 5.4: Comparativo grafico entre os resultados de perplexidade obtidos utilizando
Batch Normalization (BN) e Dropout e os resultados obtidos sem utilizar nenhuma
destas técnicas.

rado ao DocNADE, o segundo melhor método neste cenario. Os ganhos na colegao
20newsgroups foram mais modestos do que na colecao RCV1-V2, o que possivelmente
indicam que o tamanho do corpus afeta a qualidade do modelo gerador. Por outro lado,
o método LMDTM foi superado por outros métodos em termos de perplexidade. Isto
indica que o uso de uma mistura de distribui¢coes pode nao ser a melhor opg¢ao para
criar modelos geradores para as bases de dados testadas (20newsgroups e RCV1-v2).
Em geral, todos os métodos obtiveram melhores indices de perplexidade (quanto
menor este indice, melhor) quando as duas técnicas auxiliares nao sao empregadas
(Batch Normalization e Dropout), conforme indicado na Figura 5.4. Desta forma,
enquanto o uso destas técnicas é benéfico em termos de coeréncia de topicos, 0 mesmo
nao foi observado na avaliacao do modelo gerador, o que indica que o melhor modelo

nao serd necessariamente o que vai gerar topicos mais coerentes. De fato, isto é uma
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observacao razoavel, uma vez que um documento real nao é composto somente por
palavras que pertencem puramente a certos topicos ao longo da colecao de dados.
Uma linguagem natural textual pode ser composta for diversos topicos, com palavras
que podem ser compartilhadas entre estes topicos e algumas palavras que nao estao
necessariamente restritas a algum toépico em particular. Um bom modelo gerador
deve capturar todas estas nuances, o que pode conflitar com o objetivo principal da
modelagem de topicos, que ¢é extrair agrupamentos de termos que sao correlacionadas
com algum tépico.

Outro ponto interessante ¢ que o uso do Batch Normalization e principalmente
do Dropout diminui o impacto que palavras com frequéncia alta possam ter no processo
de treino, diminuindo a verossimilhanga (likelihood) destas palavras que estao no topo
de ranking de palavras associadas a um certo topico, aumentando o valor da coeréncia
média de topicos. Por outro lado, isto pode distorcer a forma com que estes dados
estao distribuidos na colecao de dados e, consequentemente, atrapalhar a capacidade
de recriacao de documentos, aumentando a perplexidade, como observado na Figura
5.5. Nesta figura, tem-se em uma representacao em forma de mapa de calor da matriz
de frequéncia utilizada como entrada de dados (representada na Subfigura 5.5a) e das
representacoes de saidas provenientes do método GSDTM e coletadas apos treinamento
na colecao de dados 20newsgroups com 300 iteracoes e 50 topicos. A Figura 5.5b mos-
tra as representagoes dos documentos quando o Batch Normalization e o Dropout sao
utilizados, enquanto que a Figura 5.5¢ as mostra quando o Batch Normalization e o
Dropout nao sao utilizados. Pode-se notar que existe mais ruido nos dados recons-
truidos no primeiro caso. Isto sugere que o uso destas técnicas causam distirbios no

processo de reconstrucao e contribuem para o aumento dos niveis de perplexidade.

5.3.3 Avaliacdao em Recuperacao de Documentos

Além das métricas de coeréncia média de topicos e perplexidade, também foi avaliada
a qualidade dos modelos propostos em aplicacoes reais. Em particular, seguiu-se a
abordagem de Larochelle & Lauly [2012] e foi adotada a tarefa de recuperagao de
documentos como aplicacao alternativa em modelagem de topicos. Este experimento
avalia a tarefa de recuperacao de informacao baseada na representacao vetorial dos
documentos que ¢é extraida dos valores de saida provenientes da rede de codificagao.
Em termos probabilisticos, essa representacao é aprendida pela variavel latente de
topicos z, que é amostrada da rede de codificagdo z ~ ¢p(z|x,y). O objetivo deste
experimento é verificar se as representacoes vetoriais dos documentos no espago de

topicos latentes conseguem determinar corretamente os rotulos destes documentos.
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(b)

(c)

Figura 5.5: Mapa de calor representando a entrada de dados e duas saidas resultantes
do processo de reconstrugao.

O experimento foi realizado utilizando as colegoes de dados 20Newsgroups e
RCV1-V2, usando as instancias de treinamento como documentos presentes em uma
base de dados e instancias de teste como consultas, além de usar valores fixos para
determinar a fracao de documentos recuperados da base de treino. Para cada consulta,
os documentos no banco de dados sao ranqueados de acordo com a similaridade por
cosseno em relacao as consultas, utilizando suas representacoes vetoriais. Entao, os k
documentos com maiores indices de similaridade sdo recuperados e seus rotulos (que
nestas bases representam o topico ao qual o documento pertence) sdo comparados. A
precisao da consulta é calculada com a proporcao de documentos recuperados que com-
partilham o mesmo rétulo da consulta. Finalmente, realiza-se uma média as precisoes
de cada consulta para obter o valor final da precisao.

As Figuras 5.6 e 5.7 mostram as curvas de precisao por fragdo de documentos
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Figura 5.6: Resultado da avaliacao de recuperacao de documentos na base de dados
20newsgroups com 50 topicos.

recuperados obtidas usando-se respectivamente 50 e 200 tépicos na colecao de dados
20newsgroups, enquanto que as Figuras 5.8 e 5.9 sao curvas de precisao com respecti-
vamente 50 e 200 topicos usando a colecao de dados RCV1-V2, com 100 documentos
usados como base de validagao. Os modelos foram treinados usando o otimizador
ADAM com o paradmetro [ definido com o valor 0.99, igual ao utilizado pela imple-
mentagao do ProdLDA [Srivastava & Sutton, 2017]. O treino dos modelos foi realizado
com e sem uso do Batch Normalization e Dropout. O intervalo de valores da fracao
de documentos recuperados ¢ o mesmo adotado em Larochelle & Lauly [2012]. As-
sim como efetuado no trabalho de Larochelle & Lauly [2012], a representagiao deste
intervalo no grafico foi linearizado, como forma de melhorar a visualizacao dos dados.

Nesta tarefa, o GSDTM se mostrou competitivo nos cenarios onde o Batch Nor-
malization nao ¢é utilizado. Por exemplo, no cenério onde a colecao 20newsgroups é
treinada com 200 topicos e sem Batch Normalization e com Dropout, a diferenca de
porcentagem é superior a 10% em comparacao com os demais métodos. No cenéario sem

o uso do Batch Normalization e Dropout, quando o método DocNADE esta disponivel,
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Figura 5.7: Resultado da avaliacao de recuperacao de documentos na base de dados
20newsgroups com 200 topicos.

o GSDTM tem um desempenho inferior quando utilizado com 50 tépicos. Entretanto,
quando 200 toépicos sao treinados, esta vantagem do DocNADE se torna pequena, fi-
cando ambos os métodos empatados. Na colecao de dados RCV1-v2 e no cenério onde
o Batch Normalization nao é utilizado, o GSDTM é competitivo, superando todos os
métodos baseados em Autocodificadores Variacionais e tendo qualidade similar ao do
método DocNADE. Contudo, em cenérios onde o Batch Normalization é utilizado, o
GSDTM nao teve bom desempenho, sendo superado pelos métodos ProdLDA e NVDM
na colecao 20newsgroups e por todos os métodos na RCV1-V2. Logo, pode-se concluir
que apesar dos bons resultados obtidos nos experimentos de qualidade de tépicos e de
avaliacdo do modelo gerador, o GSDTM nao supera todos os métodos comparados,
sendo preferivel, para esta tarefa, um método focado em representacao de documentos,
como o DocNADE.

Ja o método LMDTM nao se mostrou competitivo nesta tarefa na cole¢ao 20news-
groups, uma vez que ele foi superado em todos os cenarios possiveis. Entretanto,

observa-se que o desempenho deste método se torna altamente competitivo na colecao
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Figura 5.8: Resultado da avaliacao de recuperacao de documentos na base de dados
RCV1-v2 com 50 topicos.

RCV1-V2, onde ele supera os demais métodos baseados em Autocodificadores Variaci-
onais, nos cenérios onde o Batch Normalization e 50 topicos sao utilizados. Isto indica
que o LMDTM consegue operar bem em duas situagoes bem definidas: quando a cole-
¢ao de dados possui um grande nimero de instancias e quando o Batch Normalization
¢ adotado. Deste modo, a maior complexidade no modelo do LMDTM teve efeitos
positivos na tarefa de recuperagao de documentos utilizando a colegao RCV1-v2.

Por fim, o método DocNADE obteve o melhor resultado no geral quando consi-
derados os cenarios onde o Batch Normalization e o Dropout nao sao utilizados. Logo,
pode-se conjecturar que modelos baseados em redes neurais estruturadas em modelos
probabilisticos nao direcionados, como o DocNADE, geram melhores representacoes
vetoriais latentes de documentos do que modelos baseados em Autocodificadores Va-
riacionais, embora experimentos mais detalhados tenham que ser feitos em trabalhos
futuros para que haja uma conclusao definitiva. Esta é uma constatacao plausivel,
visto que estes modelos sao estruturados para trabalhar com modelagem de documen-

tos, diferentemente dos Autocodificadores Variacionais.
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Figura 5.9: Resultado da avaliacao de recuperacao de documentos na base de dados
RCV1-V2 com 200 topicos.

5.3.4 Inspecao qualitativa

Com a finalidade de complementar as conclusées dos métodos analisados, apresenta-se
também um estudo qualitativo com o objetivo de verificar se o GSDTM, o LMDTM e
os outros métodos sao capazes de aprender relagoes semanticas tteis. A fim de realizar
este estudo, seguiu-se a mesma abordagem descrita na Subsecao 5.3.1 e extraiu-se o
ranqueamento de topicos utilizando a matriz de pesos W. Adicionalmente, foram
analisados os embeddings de termos gerados pelos métodos propostos com o intuito de

complementar este estudo.

As Figuras 5.10, 5.11, 5.12, 5.13, 5.14, 5.15, 5.16 e 5.17 mostram os topicos ex-
traidos dos métodos adotados como baseline, sob a forma de nuvem de palavras. Em
quase todos os casos, exceto no DocNADE, foram utilizados o Batch Normalization e
Dropout, uma vez que o uso destas técnicas elevou em algum grau o nivel da coeréncia
média de topicos em todos os métodos analisados, como pode ser visto na Secao 5.3.1.

Além disso, este experimento foi realizado na cole¢ao de dados 20newsgroups utilizando
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50 topicos, adotando-se 0 mesmo conjunto de parametros utilizados no experimento de
avaliagao de topicos. Em seguida, foram extraidos 50 termos de cada topico que pos-
suem os maiores indices de coeréncia média de tépicos. Os termos presentes nas nuvens
de palavras consistem em palavras presentes no topo do ranqueamento de topicos, onde
o termo com maior tamanho é aquele que possui maior score. Este formato de exibigao
das palavras foi adotado com o intuito de facilitar a visualizagao da importancia de
cada termo no tépico analisado.

Em virtude do carater subjetivo da comparacao entre tépicos, nao sao realizados
nesta inspecao qualitativa relatos afirmando que um toépico extraido por um método
obteve ganho ou perda em relacao a outro. Apenas sao apresentados os valores de
NPMI do tépico apresentado e um breve relato sobre os topicos extraidos referente a
cada método.

No geral, os métodos propostos GSDTM e LMDTM geram toépicos coerentes,
assim como os demais métodos avaliados. Como pode ser visto, existe um toépico bem
definido para cada figura. Nas Figuras 5.10 e 5.11, é possivel perceber que o topico é
sobre criptografia, embora existam muitos termos dentro desta temaética relacionados
com outros topicos, como hardware e software. Neste topico, os métodos GSDTM
e ProdLDA obtiveram os melhores indices de NPMI (0.29 e 0.27, respectivamente),
apresentando termos altamente correlacionados. Logo apés, o DocNADE obteve um
topico com NPMI igual a 0.15. Também o LMDTM obteve um NPMI igual a 0.10,
bem abaixo dos valores apresentados pelo GSDTM e LMDTM. Ainda, pode-se notar
que o topico extraido pelo método LMDTM contém poucas palavras que divergem da
tematica de criptografia, como “water” e “kings”. No NVDM, que apresentou o menor
indice de NPMI, o ntimero de palavras divergentes parece ser maior. Por exemplo,
“missing” e “spirit” claramente nao possuem correlagao com o topico analisado.

Nos topicos de religidgo (Figuras 5.12 e 5.13) e hardware (Figuras 5.14 e 5.15),
observa-se 0 mesmo comportamento apresentado no de criptografia. Nestes topicos, o
ProdLDA obteve valores de NPMI levemente maiores do que o GSDTM, enquanto que
0 DocNADE obteve um NPMI mais baixo que o GSDTM e o ProdLDA e o LMDTM
manteve um indice de NPMI maior que NVDM. Por fim, o ProdLDA apresentou um
valor de NPMI maior do que o GSDTM no topico de conflitos étnicos (Figuras 5.16 e
5.17), embora as palavras extraidas por ambos os métodos neste topico sejam similares.

Também ¢é apresentado nesta secao uma analise qualitativa das representacoes
semanticas (embeddings) provenientes da matriz de pesos W. Os cenarios de teste fo-
ram os mesmos utilizados nos experimentos de anélise de topicos. Com o objetivo de
representar os embeddings em duas dimensoes, utilizou-se o algoritmo PCA (Principal

Component Analysis, ou Analise Principal de Componentes, em lingua portuguesa).
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Os graficos 5.18a, 5.18b, 5.19a, 5.19b e 5.20a exibem respectivamente o espaco de em-
bedding dos métodos GSDTM, LMDTM, NVDM, ProdLDA e DocNADE, reduzidos a
duas dimensoes pelo método PCA. Adicionalmente, extraiu-se as cinco palavras mais
proximas no embedding em relagao as representacoes vetoriais de sete palavras-chaves
(“weapons”, “medical”, “encryption”, “space”, “religion”, “political”, “hardware”), cada
uma representando um topico distinto. Para calcular a similaridade entre as repre-
sentagoes vetoriais, foi utilizado a distancia via cosseno. Finalmente, os termos mais
proximos as palavras-chaves sao apresentados na Tabela 5.10. Pode-se ver na tabela
que todos os métodos foram capazes de aprender relagoes semanticas tteis entre as
palavras. Assim como na inspecao qualitativa de topicos, nao é possivel afirmar qual

método obteve melhores resultados, uma vez que esta analise possui carater subjetivo.
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weapons medical encryption space religion political hardware
G guns reported cryptography satellite beliefs military software
S armed health key commercial religious authorities color
D criminal aids messages nasa christian nation bit
T minority risk secure development religions historical features
M murder study des lauch belief commited documentation
L armed health secure orbit religions role mac
M guns center agencies mission religious government software
D defense washington security rocket beliefs citizens pc
T innocent patients cryptography shuttle christianity rights ibm
M justice national rsa earth stated militia compatible
N guns page esCrow rocket religious history features
vV firearms health enforcement satellite religions community standard
D armed patients agences shuttle beliefs role allows
M gun disease industry nasa belief anti faster
constitution aids clipper mission christian states mac
p guns health cryptography satellite religious citizens software
L. armed congress esCcrow nasa belief law fax
D criminal firearms des sci christians  government mode
A majority reported rsa technology christian military application
laws administration privacy shuttle christianity policy machines
D. armed effects crypto solar religions minority format
N crime disease encrypted orbit claim military dos
A gun dangerous secure japanese evidence state mac
D firearms medicine nsa dc christians civil pc
E weapons however €sSCrow mission church law interface

Tabela 5.10: Representacao das 5 palavras mais préoximas no espago seméantico. A
palavra no cabecalho representa uma palavra-chave e os cinco termos seguintes sao as
palavras cujas representacoes vetoriais sao as mais proximas desta palavra-chave, orde-
nados pela distancia via cosseno. Os nomes dos métodos ProdLDA e DocNADE foram
respectivamente abreviados para P.LDA e D.NADE para que nao houvesse prejuizo a
estética da tabela.

5.4 Consideracoes Finais

Foram apresentados neste capitulo os resultados provenientes da comparagao dos mé-

todos propostos com os demais métodos, bem como uma inspe¢ao qualitativa com o

objetivo de verificar os topicos gerados e a representacgao distribuida (embedding) de

palavras. Por meio deste conjunto de experimentos, pode-se definir trés conclusoes

importantes. Em primeiro lugar, o GSDTM supera os demais métodos quando o Batch

Normalization e o Dropout sao empregados, em termos de coeréncia de topicos. Em

outros cenarios, o GSDTM obtém, no geral, os melhores resultados quando comparado
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com os outros métodos. Em segundo, o LMDTM nao superou os demais métodos,
porém ele é competitivo em alguns cenarios, principalmente quando aplicado na base
RCV1-v2. Por ultimo, existe um compromisso (trade-off ) entre a aplicacao do Batch
Normalization e Dropout e a nao aplicagao destas técnicas, de modo que o uso melhora
o indice de coeréncia de topicos, mas piora o nivel de perplexidade, enquanto que o
efeito inverso ocorre quando nenhuma destas técnicas sao aplicadas.

Os resultados comparativos do GSDTM e do LMDTM com os métodos adotados
no baseline (NVDM, ProdLLDA e DocNADE), assim como as hipoteses de pesquisas e
conclusoes de pesquisa, foram publicados no International Joint Conference on Neural
Networks(IJCNN) 2018 [Silveira et al., 2018].

No préximo capitulo serao abordadas as consideracoes finais, relacionando as
hipoteses de pesquisa com as conclusoes obtidas no processo de experimentagao. Tam-
bém serao apresentadas possiveis dire¢oes futuras de pesquisa que podem ser tomadas

a partir deste trabalho.






Consideracoes Finais

Neste capitulo, sao feitas as consideragoes finais baseadas na hipotese de pesquisa e
nos resultados obtidos, além de apresentar possiveis direcoes futuras para projetos de
pesquisa que utilizem Autocodificadores Variacionais em modelagem de topicos. Desta
forma, expoe-se na Sec¢ao 6.1 as conclusoes obtidas neste trabalho de pesquisa. Além
disso, uma discussao sobre as limitagoes dos métodos propostos é relatada na Secao
6.2. Por fim, mostra-se na Secao 6.3 as possiveis dire¢oes futuras deste trabalho de

pesquisa.

6.1 Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentada uma visao geral sobre modelagem de topicos, além de
duas propostas de modelos de topicos baseados em Autocodificadores Variacionais, de-
nominados GSDTM e LMDTM. Também foram mostrados experimentos comparando
a qualidade deles com modelos de tépicos considerados o estado da arte nas bases
de dados testadas (20newsgroups e RCV1-v2), que sao o NVDM [Miao et al., 2016],
ProdLDA [Srivastava & Sutton, 2017 e DocNADE [Larochelle & Lauly, 2012.
Baseado na hipotese de que a utilizacao de distribui¢oes continuas capazes de
se ajustar a dados categoricos podem codificar melhor os espago latente de toépicos,
uma vez que topicos sao elementos inerentemente categoricos, foi proposto o GSDTM,
cuja distribuicao latente é denominada de Gumbel-Softmax e é capaz de gerar amos-
tras com distribuicao de probabilidade mais proxima de uma categorica do que outras

distribui¢oes continuas, como as distribuicoes Normal e Normal-Logistica. Por meio
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de experimentos, concluiu-se que ha indicios de que a hipdtese é verdadeira, ja que
houve melhorias nos niveis de coeréncia média de topicos e perplexidade, superando os
métodos considerados estado da arte em modelagem de topicos, quando considerado o
uso das técnicas Batch Normalization e Dropout em coeréncia de topicos e o nao uso
destas na métrica de perplexidade. Por exemplo, em um dos cenarios de teste, houve
reducao do nivel de perplexidade de aproximadamente 40% sobre o método que obteve
a segunda melhor colocacao. Desta forma, observa-se uma significativa contribuigao
do método na area de modelagem de tépicos.

Outra hipotese de pesquisa que foi conjecturada é que uma mistura de distri-
bui¢oes pode prover melhores resultados em modelagem de topicos, uma vez que a
complexidade maior deste tipo de distribuicao teoricamente contribui para melhorar
a aprendizagem em colecoes cujos dados sao complexos, como é o caso das cole¢oes
de texto. Desta forma, foi proposto o método LMDTM, cujo diferencial é a utiliza-
¢ao de um modelo de mistura composto por distribuicoes Normais-Logisticas, com o
objetivo de aprender melhor as representagoes latentes de topicos assimilando padroes
complexos presentes nas cole¢oes de dados. Em contraste com o método GSDTM, os
resultados nao sustentam esta hipotese de pesquisa, ja que a complexidade do modelo
se tornou, na préatica, prejudicial ao processo de treinamento. Entretanto, é importante
mencionar que em alguns cenarios de teste, o LMDTM se mostrou competitivo, prin-
cipalmente na colegao RCV1-v2. Portanto, este método tem potencial para competir
com os demais métodos em trabalhos futuros, desde que haja sucesso na aplicacao do
modelo de mistura de distribui¢oes em Autocodificadores Variacionais de maneira mais
simples do que o realizado no LMDTM.

Por meio do processo de experimentacgao, constatou-se que existe um compro-
misso (trade-off ) entre a utilizacao do Batch Normalization e Dropout e a nao utili-
zacao destas técnicas no nivel de coeréncia média de topicos e na perplexidade. Mais
especificamente, quando as duas técnicas sao aplicadas em conjunto, a coeréncia média
de topicos aumenta, da mesma forma que a perplexidade do método aumenta (quanto
menor é a perplexidade, melhor a qualidade do modelo gerador). O efeito inverso é
registrado quando nenhuma destas técnicas é aplicada. Desta forma, conclui-se que
a aplicagao de Batch Normalization e Dropout é benéfica quando o objetivo é obter
topicos mais coesos, ao passo que a nao aplicacao destas técnicas é benéfica quando o
objetivo é obter modelos geradores com melhor qualidade.

Por fim, outras contribui¢oes menores foram realizadas neste trabalho de pes-
quisa. Por exemplo, identificou-se que modelos de topicos baseados em Autocodi-
ficadores Variacionais nao obtém um bom desempenho na tarefa de recuperacao de

documentos quando comparados com o DocNADE. Ainda, foi mostrado por meio de
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inspecao qualitativa que estes métodos obtém topicos com alta relagao semantica, ou
seja, topicos que fazem sentido a um observador humano, além de gerar um embedding

com grande correlagao seméantica entre as palavras.

6.2 Limitacoes dos métodos propostos

Assim como todos os métodos presentes na literatura de modelagem de tépicos, os mé-
todos GSDTM e LMDTM possuem limitagoes. Os problemas especificos do GSDTM
se concentram na instabilidade do treinamento do método quando o Batch Normali-
zation nao é utilizado no cenario composto pela cole¢do maior (RCV1-v2). Logo, o
método depende da adocao do Batch Normalization para obter razoaveis indices de
coeréncia de topicos em colegoes mais complexas. Também o método apresenta uma
limitagao por supor que a variavel latente z é independente da variavel y, o que torna
o modelo probabilistico mais simples no contexto dos Autocodificadores Variacionais,
mas que em contrapartida aumenta as suas limitagoes. Quanto ao LMDTM, o método
apresenta problemas de instabilidade quando o Dropout € utilizado sem o uso de Batch
Normalization, causado pelo crescimento excessivo do valor do gradiente, problema que
é acentuado em cole¢oes de dados menores e mitigado com o uso de Batch Normaliza-
tion. Além disso, o tempo de treinamento cresce linearmente em func¢ao do nimero de
componentes. Desta forma, se K componentes forem empregadas, o tempo de treina-
mento serd aproximadamente K vezes maior no LMDTM do que em outros métodos.
Por fim, o método LMDTM assume que a distribuigao a priori p(y) do modelo de
mistura é uniforme. Isto possibilita a incorporagao de uma aproximagao do modelo de
mistura de Normais-Logisticas em Autocodificadores Variacionais, mas limita o con-
trole da proporcao desta mistura, ocasionando limitagoes na expressividade do modelo

probabilistico proposto.

Outras limitagoes sao compartilhadas com todos os outros métodos baseados em
Autocodificadores Variacionais. Por exemplo, nao é possivel até o momento utilizar
distribuicoes nos dados latentes que nao tenham um truque de reparametrizacao conhe-
cido. Também o modelo probabilistico dos Autocodificadores Variacionais é inflexivel
quando comparado com outros modelos probabilisticos tal como o LDA, dificultando
a adaptacao destes modelos para outras tarefas ou tornando inviavel o uso de outros
métodos de inferéncia. Além disso, esses modelos tém, no geral, desempenho inferior na
tarefa de recuperacao de documentos em relacao ao DocNADE. A excecao é o método

GSDTM, que se mostrou competitivo em grande parte dos cenérios analisados.
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6.3 Trabalhos futuros

Os métodos propostos, assim como grande parte dos modelos de topicos existentes,
utilizam uma matriz de frequéncias de documento-termo como entrada de dados. Este
tipo de entrada nao considera a sequéncia das palavras no texto, obrigando os métodos
descartarem esta caracteristica que pode ser ttil ao processo de aprendizagem de mo-
delos de topicos. Desta forma, busca-se a incorporacao da sequéncia entre as palavras
em trabalhos futuros como forma de melhorar a qualidade da modelagem de topicos.
Também se pretende estudar com maior riqueza de detalhes o comportamento
do Batch Normalization e do Dropout e, assim, propor um novo modelo que seja
capaz de balancear a qualidade do modelo gerador com a coeréncia de toépicos, de
modo que se tenham valores altos de coeréncia de tépicos, ao mesmo tempo que se
tenham indices baixos de perplexidade. Adicionalmente, estuda-se no futuro propor um
framework geral para modelos de topicos baseados em Autocodificadores Variacionais,
o que permitiria explorar diferentes opcoes de modelagem de forma mais sistemética.
Em relagao ao método LMDTM, almeja-se melhorar o seu custo de treinamento
e estudar mudancas na estrutura deste método que possibilitem obter resultados mais
competitivos em relacao aos demais métodos. Uma alternativa para alcancar este
objetivo é empregar o processo estatistico denominado stick-breaking processes, que
permitiria a adocao de mistura de distribui¢coes sem aumentar consideravelmente a

complexidade do modelo.
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