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Analise Probabilistica de Semantica Latente

A Andlise Probabilistica de Semdntica Latente tem por objetivo o
aprendizado de um modelo estatistico de misturas gerado através de uma ou mais
varidveis ndo observdveis. Um exemplo deste tipo de modelo é apresentado na
figura 2.1. Neste um conjunto de exemplos € gerado através de duas distribui¢des
normais pelo processo de sele¢do primeiramente de uma das duas distribuicdes, e,
em seguida, escolha de um exemplo coerente com esta. Uma vez gerados os
dados, a distribui¢cdo com que foram escolhidas as normais é uma varidvel ndo
observavel, sendo necessarios métodos de aprendizado para que esta variavel seja
examinada. Com este objetivo o PLSA maximiza a funcio de verossimilhanga de
forma a identificar as distribuicdes de probabilidade das varidveis ocultas,
utilizando para isto o algoritmo Expectation Maximization (Dempster et al.,
1977). Devido ao fato do PLSA ser baseado no EM é necessario compreendé-lo
para estudarmos o PLSA, por este motivo explicaremos o funcionamento do EM a

seguir.
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Figura 2.1 — Modelo de misturas gerado por duas distribuigdes normais (Mitchell, 1997)
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2.1.
Expectation Maximization

Em aprendizado de madaquina estamos constantemente interessados em
descobrir a melhor hipétese de um espago de hipéteses H, dado conjunto de dados
observados D. Uma forma de atingir este objetivo € procurar pela hipotese mais
provdvel, contudo para isto € necessario calcular a probabilidade das hipéteses
especificas P(hlD). Uma forma simples de identificar este valor € utilizar a
Teorema de Bayes como mostrado na equagdo 2.1, pois este calcula a
probabilidade a posteriori P(hlD) através das probabilidades a priori das hipdteses
P(h), juntamente com P(D) e P(Dlh), que representam respectivamente a
probabilidade a priori conjunto de dados D ser observado e a chance do mesmo

ser observado dada a hipdtese 4.

P(hID):%}g;D(h) (2.1)

Desta forma sdo identificadas as probabilidades das hipdteses dado o
conjunto de treino D, porém gostariamos de encontrar a hipdtese mais provavel h
€ H, ou seja, a hipdtese com probabilidade mdxima a posteriori (MAP). Esta

pode ser obtida através do Teorema de Bayes como € mostrado na equacao 2.2.

hy.p =argmax P(h| D)

heH

 argmax P(D1h)P(h)
heH P(D)

=argmax P(D | h)P(h) (2.2)

heH

Considerando que todas as hipdteses h pertencentes a H e t€m a mesma
probabilidade, a hip6tese mais provdvel pode ser encontrada através da
simplificacdo da equagdo 2.2 removendo o termo P(4). Com isto a expressao
depende apenas do termo P(DIh) conhecido também como verossimilhanga, desta
forma qualquer hipétese que maximize a P(Dlh) é chamada de hipdtese de

mdxima verossimilhanca (equagao 2.3).
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h,,, =argmax P(D|h) (2.3)

heH

De forma andloga podemos encontra a hipétese de maxima verossimilhanca
para dominios em que as probabilidades sejam representadas como varidveis
continuas utilizando a funcdo de densidade de probabilidade p ao invés da
probabilidade discreta P (equagdo 2.4). Além desta variagdo uma forma muito
utilizada para maximizar a verossimilhanca é a maximizacdo de seu logaritmo
(equagdo 2.5), pois como o log de uma fungdo de densidade de probabilidade é

monotonica, maximiza-la também maximiza seu argumento.

h,, =argmax p(D | h) (2.4)
heH

h,,, =argmaxIn p(D | h) (2.5)
heH

Tendo visto alguns conceitos podemos analisar o funcionamento do
algoritmo Expectation Maximization. Este tem como objetivo estimar um
conjunto de parametros O que definem a distribui¢do de probabilidades de um

conjunto de dados ndo observaveis Z. Um exemplo seria estimar as médias de

uma mistura de duas normais 6 = < y7 /12> como foi apresentado anteriormente na

figura 2.1. Considere a seguinte notacdo, X representa o conjunto de dados
observdveis, ou seja, os valores gerados pela mistura e Z o conjunto de dados nao
observaveis, neste caso as escolhas tomadas entre uma das duas normais em cada
dado selecionado. Considere também Y = X U Z como sendo o conjunto de dados
completo, a hipétese & como sendo um valor atribuido ao conjunto de parametros
O e h’ a hipétese revisada por uma iteracado do algoritmo EM.

O algoritmo Expectation Maximization estima os parametros O através da
busca pela hipétese i’ que maximiza a expressao 2.6. Nesta P( Y| h’) representa a
verossimilhanga dos dados completos Y a hipdtese revisada h’, e, por facilidade, é
maximizado o logaritmo desta funcio, ja que a maximizagdo do logaritmo de uma
distribuicdo de probabilidades também maximiza a propria fun¢do. Além disto, é
necessdria a utilizagdo de uma esperanga, pois como Z ¢ gerado pela distribuicio
de probabilidades de sua mistura esta € uma varidvel aleatdria, tornando sua unido

com os dados observados (¥ = X U Z ) também uma varidvel aleatdria.
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E[ln P(Y | 1)] (2.6)

Para encontrar a hipétese que maximiza a expressao 2.6 € necessario estimar
a distribuicdo de probabilidades de Y, porém, esta é dependente do parimetro O
que ndo € conhecido. Para resolver tal conflito o EM utiliza a hipétese atual h
como valor do parametro 6, de forma a calcular a expressdo 2.6 em fungdo de i’
assumindo a hipétese 7 e também os dados observdveis X. Esta transi¢do é

representada pela funcdo Q(4'l h) mostrada na equacao 2.7.
OWNh)y=E[InpYIh)lh X] 2.7

Assim o algoritmo EM na sua forma geral repete dois passos até convergir:

o passo de Estimativa (E), onde a fung¢do Q(h'lh) € calculada utilizando a
hipdtese 7 e os dados observados X, estimando desta maneira a distribuicdo de
probabilidade de Y (expressdo 2.8), e o passo maximizacdo (M), que substitui a
hipdtese h pela hipétese h’ que maximiza a fung¢do Q(h'lh), este passo é
representado pela expressdo 2.9. Através deste processo quando a funcdo Q(h'l h)
€ continua o algoritmo converge para um ponto estacionario da funcdo de
verossimilhanga P(Ylh’), porém a convergéncia do algoritmo sé garante a
obtencdo de maximos locais. A prova de convergéncia do algoritmo EM ndo serd

mostrada neste trabalho podendo ser encontrada em (Dempster, 1977).

Ol h)y <~ Ellnp(Yh)Ih,X] (2.8)
h < argmax Q(h'l h) (2.9)
h'
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2.2.
Gaussian Probabilistic Latent Semantic Analysis

Nesta secdo serd apresentada uma das variantes do PLSA, o Gaussian
Probabilistic Latent Semantic Analysis, que € uma extensdo do PLSA original para
suportar varidveis continuas. Porém, para o entendimento deste modelo, serd
necessario estudar alguns conceitos que veremos a seguir.

Quando representamos um problema através de probabilidades é necessaria
a utiliza¢do de varidveis aleatérias. Estas podem ser entendidas como elementos
do mundo cujo status € desconhecido, tendo assim um dominio de valores com
que ela pode assumir com uma determinada probabilidade, por exemplo, uma
varidvel aleatéria que determina se ird chover hoje pode assumir os valores
{verdadeiro, falso} com 70% de probabilidade de ser verdadeira e 30% de ser
falsa. Quando desejamos representar todas as varidveis aleatdrias dentro de um
determinado dominio, relacionando suas probabilidades, geralmente utilizamos
tabelas de distribui¢do conjunta também conhecida como tabela de conjungdo de
probabilidades. Porém, o calculo das probabilidades de uma tabela de conjuncéo
de probabilidade pode ser invidvel para problemas grandes.

Uma Rede Bayesiana € uma representagdo compacta da tabela de conjungdo
de probabilidades através de tabelas de probabilidades condicionais. Tal modelo é
apresentado com um grafo orientado aciclico (DAG), onde os nds representam
varidveis aleatdrias e as arestas as influencias dos nds sobre as varidveis. Se
houver uma aresta do né X até o né Y, X serd denominado pai de Y. Cada né X;
possui uma distribuicdo de probabilidade condicional P(X; | Pais(X;)) que
quantifica o efeito dos pais sobre o né X;. Tal representagdo s6 é possivel se
assumirmos a hipétese de independéncia condicional (expressdo 2.10), que define
que duas varidveis aleatérias X e Y sdo independentes dada uma terceira varidvel
aleatéria Z Assumindo esta hipdtese conseguimos representar a tabela de
conjungdo de probabilidades através do produto de suas tabelas de probabilidade

condicional, como é mostrado na expressao 2.11.

P(X,Y|Z)=P(X1Z)P(YZ) (2.10)

P(X ... X,) = [ P(X, | pais(X,)) (2.11)
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Existem diversos modelos de rede bayesianas voltados para sistemas de
recomendacdo, dentre estes se encontra o gPLSA (Gaussian Probabilistic Latent
Semantic Analysis), mostrado na figura 2.2. Como dito anteriormente, este modelo
assume a existéncia de comunidades de usudrios (Z) onde cada comunidade
atribui notas aos itens segundo o comportamento de uma gaussiana. Neste U
representa os usudrios, Y os itens e V o valor das avaliacdes, sendo que estes
elementos se relacionam através do comportamento das notas dadas pelas
comunidades de usudrios aos itens, representados pelos dois pardmetros das
gaussianas, a média (Mzy) e a variancia (Vzy). Tais parametros ndo s@o varidveis
aleatérias sendo, portanto, sdo apresentadas no diagrama como uma elipse com

uma borda dupla.

Figura 2.2 — Modelo do gPLSA

O modelo do gPLSA € expressado analiticamente através da equagdo 2.12,
onde a fungdo f representa a probabilidade de ocorrer o valor v dados os
parametros da gaussiana (equag@o 2.13). Porém, para que a recomendagdo de

novos itens seja possivel, é necessirio aprender o conjunto de pardmetros
6=(A,M,Y) através dos dados observados T ={(u,,y;,v;,)}.,, onde

A=p(zlu), M=u, e X=0, . Com o intuito de aprender tais parimetros €&

utilizado o algoritmo EM.

pu,v,y,2)=p)p(y)p(zlu) f(vIt,,,0,) (2.12)
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Folpo)=—m g2 (2.13)
2

Para aplicarmos o EM no modelo do PLSA € necessdrio obter uma equacio

para funcdo Q(h'lh) e em seguida encontrar os parametros que a maximizam.

Aplicando a equagdo 2.6 ao contexto do PLSA encontramos com a equacio 2.14,

onde o conjunto completo de dados Y = (u, y, v, 2).
Q(0'16)=E[nII._ p(u,,y,v,,z,160)16,T] (2.14)

Substituindo a equacdo 2.12 na 2.14 e efetuando o devido algebrismo

obtemos:

0(6'16)= 3 [In(p(u,) +In(p(y,)]
+ D 2 Pl ¥, v, 0 In(p(z 1 u))

- Z; ZZ p(zluy,, yi,v,,ﬁ')[% In(27) +In(o,, )] (2.15)
n , 1 V; s

_Zizlzz P(Z I u, yi’vi’e ){E(TYZYJ}
Nesta através da defini¢do de probabilidade condicional temos:
p(Zlui’ yi’viael): p(ui,yi,Vi,Zle)

pu;,y,,v; 16"

Yoy ) p(Zlu) vl i, .o

p(zlu,,y,v,,0) = pu)p(y,)p(z Lf,)f(V, U z o ZY‘)

>, pw)p(y)p(Zlu) fv, | i'yy .65
P2ty y, 0,8 =L T O oy 2Oy ) (2.16)

TS ) Oy O )

Com isto conseguimos uma foérmula para calcular a equacdo Q(€'16),
porém ainda precisamos encontrar a hipdtese que maximiza esta. Para isto é
utilizado o lagrangeano sobre esta fungdo com as restricdes da equagdo 2.17,

resultando na equacao 2.18:
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Zp(z lu)=1
> p(y=1 (2.17)
> pw)=1

A@,4) =" In(p(u,)) +1n(p(y,))]
+D 2, Pl v, v, 0) In(p(z )
=SS p(zlug v, 9')[% In(27) +In(0 )] (2.18)

_ZLIZZ P(Z I u;, yi,vi,ﬁ'){%(MH

O-Z Y

+ 43, pw) 1)+ 43, P -1+ (> pz1u)-1)

Aplicando as derivadas parciais sobre os pardmetros P(u | z), puzy € ozy e

isolando os termos encontramos as equacdes 2.19, 2.20 e 2.21.
p(zlu) = 2 Pt v, 0 (2.19)
ZUZZP(Zlui’yi’vi’ev) '

Zyi:yvfp(Z lu;, y:,v:,6")
Zy,.:yp(z lu;, y;,v,,6")

Ly (2.20)

Z),i:y pzlu;, y;, v, 00, — )
Oy = X (2.21)
iy P21 35, 6')

De forma resumida o algoritmo gPLSA calcula iterativamente a formula 2.6
(Passo E) tomando como hipdtese os parametros calculados na iteragio anterior, e,
utiliza o valor gerado para calcular as equagdes 2.19, 2.20 e 2.21 (Passo M),
repetindo o processo até convergir. Com o modelo treinado construimos um
preditor simples através da combinacdo convexa das médias do item para cada
grupo ponderado pela probabilidade do usudrio pertencer a cada um deles, como é
mostrado na equagdo 2.22. Podemos observar que a complexidade computacional

deste preditor depende somente da quantidade de comunidades de usudrios (Z),
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onde tal parametro é fixado para que possa ser efetuado o treinamento, como

conseqiiéncia disto, temos a predi¢do em tempo constante.

V,y) =Y p(zluuy, (2.22)

O fato de ser possivel construir um preditor de complexidade computacional
constante através dos pardmetros aprendidos pelo PLSA consiste em um ponto
forte para sua utilizacdo em sistemas de recomendacdo, permitindo sua
escalabilidade no nivel de predicdo. Porém, existem alguns contratempos na sua
fase de treinamento, sendo seus maiores obsticulos a possibilidade do algoritmo
atingir maximos locais e sua complexidade de treinamento de ordem quadritica
O(IxZ), onde [ representa o nimero de exemplos e Z o nimero de grupos, onde
tal complexidade é necessdria para o cdlculo da equacdo 2.16. Mostraremos a
seguir algumas estratégias para contornar estes problemas.

A obtencdo de maximos locais no treinamento do PLSA estd ligada
diretamente ao ponto de partida do algoritmo, ou seja, as probabilidades e
parametros que sdo passados para o algoritmo em sua inicializacdo. Para mostrar
este funcionamento considere o seguinte exemplo numérico formado pelos
exemplos da tabela 2.1, onde u representa o usudrio, y o item e v uma nota
atribuida pelo usudrio ao item. Neste exemplo forcamos que os usudrios 0 e 1 se
comportassem de maneira similar, atribuindo notas baixas para os itens 0 e 3 e
nota alta para o item 1, ja os usudrios 2 e 3 se comportam de maneira inversa
atribuindo notas altas para 0 e 3 e baixa para 1, este comportamento ¢é
representado pelas cores dos asteriscos nas tabelas 2.2 e 2.3. Desta forma,
esperamos que algoritmo agrupe os itens (0,1) e (2,3) assim atingindo o miximo
global.

Este comportamento se realiza quando inicializamos o algoritmo de forma a
indicarmos o caminho para o médximo global. Na tabela 2.2 mostramos um
exemplo onde os valores das probabilidades p(zlu) a priori dao indicios de
agrupamento dos itens (0,1) e (2,3) e os finais confirmam o agrupamento real. Ja
na tabela 2.3 mostramos um exemplo de convergéncia para um maximo local,
sendo que nesta os valores da inicializacdo do algoritmo ndo ddo evidéncias fortes

z

do agrupamento esperado. Como conseqiiéncia disto é observado que o
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agrupamento final gera um erro quadritico superior ao do encontrado na tabela
2.2. Os dados das tabelas 2.2 e 2.3 foram obtidos execu¢do do algoritmo através
da implementagcdo que serd apresentada no capitulo 3, sendo que em ambos 0s

casos o algoritmo convergiu em menos de 10 iteracdes.

Tabela 2.1 — Conjunto de Treino

WIWININIRP|RP[R|O|O|O0|0(I<

N[OJW|O|W|FR|[O|W|N|R|O|C
OIN|IUN[HA|IN|N[([O|O|O|[W|N]|<

Tabela 2.2 — Convergéncia do gPLSA para o maximo global

Y P(z|u) Inicial | P(z]u) Final
0 1 2 3 71 Z2 Z1 Z2
0 * * * 1 055| 0,45 1 0
U 1 * * 0,55| 0,45 1 0
2 * * 0,45| 0,55 0 1
3 * * 0,45| 0,55 0 1
Media 21 2,5 7,5 4,0 | 2,0
Y
22 8.5 2,0 5,0 | 8,0
. . : : RMSE =0.369
. Z1
Variancia 0,25 0,25 0 0
Y
22 0,25 0 0 0

Uma das abordagens para tratar o problema dos maximos locais no PLSA é
a utilizacdo de outros algoritmos sobre os dados de treino, com o intuito de
produzir um modelo que sirva para inicializar o PLSA. Com isto, conseguimos
orientar melhor o algoritmo de forma a aumentar a chance de atingirmos um

maximo global, ou, atingirmos um maximo local melhor do que é gerado por uma
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inicializacdo aleatdria. Por exemplo, um algoritmo de clustering atinge este

objetivo, pois este agrupa usudrios de forma a indicar uma chance maior de um

usudrio pertencer a determinado grupo, fornecendo assim, as probabilidades

iniciais do PLSA e conseqiientemente uma direcdo de convergé€ncia para o

algoritmo.

Tabela 2.3 — Convergéncia do gPLSA para o maximo local

Y P(z|u) Inicial | P(z|u) Final
0 1 2 3 Z1 Z2 Z1 Z2
0 * * * 0,58 0,42(0,75| 0,25
U 1 * * 0,57 0,43 1 0
2 * * 0,74 0,26| 0,5 0,5
3 * * 0,37 0,63 0 1
Media = 2,5 7,5 4,0 | 8,0
ZY
22 0,85 2 50 |20
’ : d RMSE = 1.996
. Z1
Variancia 0,25 0,25 0 0
ZY
22 0,25 0 0 0
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2.3.
Escalabilidade

Outra questao a ser considerada para a utilizacdo do PLSA em sistemas de
recomendacio ¢ a sua escalabilidade. Devido a complexidade de tempo de O(IxZ)
o algoritmo torna dispendiosa sua utilizacdo para conjuntos de dados grandes.
Uma das solugdes mais comuns para abordar este problema é a distribui¢do do
algoritmo, porém ndo encontramos referéncias na literatura atual sobre a
distribuicdo do PLSA. Devido a isto iremos aprofundar o assunto mostrando as
maiores dificuldades para sua distribuicéo.

A solugdo ideal para o problema da distribuicdo do PLSA ¢é a distribui¢do
dos dados e do processamento tornando possivel aos peers (nés ou miquinas na
rede) trabalharem de forma independente. Uma abordagem para atingir este
objetivo é a distribuicdo dos exemplos entre os peers, porém ao distribuir os
exemplos precisamos distribuir também o calculo das equagdes do PLSA. Como ja
vimos o0s pardmetros p(zlu), Uzy € Ozy sdo representados por tabelas das
dimensoes ZxU, ZxY e ZxY respectivamente, alem dos valores esperados (equacio
2.16) que sdo representados por uma tabela /xZ. Para calcular p(zlu) é necessirio
somar valores esperados para cada item y de cada usudrio u, e, normalizar os
valores efetuando a soma na dimensao z. Com isto uma abordagem para separacao
dos célculos ¢ mover todos os exemplos que envolvam um conjunto de usudrios
U’ para um determinado peer, permitindo o célculo de p(zlu) localmente.

J4 o calculo das médias e variancias (Llzy € Ozy) sdo feitas através da soma
sobre os valores esperados de todos os usudrios u que possuem exemplos
relacionados a cada item y. Assim, para que possa ser feito o cdlculo de Uzy e Ozy
localmente é necessério que todos os exemplos que contenham determinado item
y estejam presentes no peer onde serd feito o seu calculo. Neste momento é
evidente que para efetuar o cdlculo local das tabelas envolvidas no PLSA é
necessaria uma distribuicdo dos dados onde se um usudrio for associado a um peer
todos os seus exemplos devem estar contidos no mesmo peer, da mesma maneira,
se um item estiver presente em um peer todos os seus exemplos também deverao
estar presentes no mesmo peer.

Um procedimento para separar os dados desta forma é selecionar um

determinado usudrio e atribui-lo a um peer, em seguida trazer para este peer todos
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os exemplos deste usudrio. Apods isto, buscar todos os exemplos dos itens
associados aos exemplos do usudrio selecionado, e em seguida trazer todos os
exemplos associados aos usudrios destes exemplos, repetindo este procedimento
até ndo serem mais encontrados exemplos associados aos selecionados. Se apds
isto ainda sobrarem exemplos, serd iniciado o procedimento novamente para outro
peer. Considerando os exemplos como um grafo, onde os nés sdo representados
pelos usudrios e itens e existe uma aresta entre eles sempre que existir um
exemplo os relacionando, o procedimento acima descrito encontra o0s
componentes conexos em um grafo bipartido.

Apesar do procedimento de busca dos componentes conexos em um grafo
ser relativamente simples, nem sempre os dados sdo favordveis para esta
separacdo. Constatamos este fato a partir de um experimento, onde foram
extraidos os componentes conexos formados a partir de uma base de andncios na
web (descreveremos melhor esta base no capitulo 4). Neste experimento contamos
o tamanho de cada componente conexo através do numero de arestas, ou
exemplos (tabela 2.5). Como se pode observar existe um componente conexo que
agrupa cerca de 92% dos dados, tornando invidvel a separacdo dos dados para a
distribuicdo do PLSA.

Apesar desta limitaga@o, existem formas de distribuir a computacdo do PLSA
repetindo dados nos peers, para tal é necessdaria uma andlise mais completa dos
dados do problema para que ndo seja criado um overhead de comunicagio entre
0s peers.

Uma solugdo para a escalabilidade do PLSA foi apresentada através de uma
patente intitulada Scalable Probabilistic Latent Semantic Analysis ou sPLSA da
empresa Microsoft (Lin et al., 2007). Esta tem como objetivo diminuir o nimero
de célculos efetuados pelo PLSA através da eliminagdo de casos cuja
probabilidade é baixa. Para isto é utilizada uma estratégia em dois passos, 0
primeiro identifica os casos de baixa probabilidade, e um segundo efetua os
célculos do PLSA eliminando os casos identificados no primeiro passo. Vejamos
alguns detalhes sobre o sPLSA.

Considere o modelo do PLSA original (Hoffman, 1999) apresentado na
figura 1.1 (b) no contexto de indexacdo de documentos, onde temos um conjunto
de documentos (D), palavras (W) e grupos (Z). Este modelo é estendido através

da adicdo de duas novas varidveis, o grupo de documentos D’ e de palavras W,
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que sdo calculados separadamente através de um algoritmo de agrupamento como
0 k-means (Steinhaus, 1956). Com isto o modelo do sPLSA € representado pelo da

figura 2.3.

P(z)

Pldld) Pldlz) Pw]z) Piwiw)
(0)«"1 (D)< (2) (W) (W)

Figura 2.3 — Modelo do sPLSA

Tabela 2.4 — Separacgao dos componentes conexos do corpus de anlncios na web

Tamanho do Numero de comp. Numero de Perc. Do
componente Com este tamanho exemplos Total
1 5421 5421 3,0%
2 1419 2838 1,6%
3 462 1386 0,8%
4 238 952 0,5%
5 128 640 0,4%
6 80 480 0,3%
7 40 280 0,2%
8 30 240 0,1%
9 31 279 0,2%
10 18 180 0,1%
11 15 165 0,1%
12 4 48 0,0%
13 4 52 0,0%
14 4 56 0,0%
15 4 60 0,0%
16 2 32 0,0%
17 4 68 0,0%
18 1 18 0,0%
19 4 76 0,0%
20 1 20 0,0%
21 3 63 0,0%
22 1 22 0,0%
24 1 24 0,0%
25 1 25 0,0%
36 1 36 0,0%
39 1 39 0,0%
168590 1 168590 92,6%
Total: 7919 182090 100%
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Com estes grupos calculados é aplicado o PLSA sobre o modelo utilizando
somente os dados dos grupos (varidveis D’, W’ e Z), aprendendo assim os
pardmetros P(z), P(w’ |1 z) e P(d’ | z). Dados estes parametros € possivel extrapolar
o modelo de grupos para o modelo original, utilizando as férmulas 2.23 e 2.24.
Nestas P(d | d’) representa a probabilidade de um documento d ocorrer em um
determinado grupo d’, e, analogamente P(w | w’) a probabilidade de uma palavra
w ocorrer dado um grupo de palavras w’, sendo que tais valores podem ser obtidos

através da computacdo da distdncia do elemento até o centrdide do cluster em

questao.
P(dlz)=) P(dld)P(d'lz) (2.23)
P(wlz)=> Pwlw)P(w'z) (2.24)

Apo6s calcular as probabilidades dos elementos dados seus grupos sdo
eliminados os casos que possuem probabilidade pequena. Esta eliminacio
interfere muito pouco no resultado final do algoritmo devido a observacdo do
decaimento exponencial das probabilidades envolvidas no PLSA. Considere Z4*
como sendo k-ésima mais provavel classe latente para um documento especifico
d. Temos entdo que P(zs¥ | d) obedece aproximadamente o decaimento

exponencial da foérmula 2.25 (figura 2.4), onde Ad > 0 e
A(d) =Pz 1d).

Pz 1d) = A(d)e " (2.25)

Este decaimento exponencial é observado também nas probabilidades
P(sz) lw) e P(z;’fi, ld,w), sendo que quando fixamos A(d)e A(d) obtemos
P(wld) aproximadamente através da consideragdo somente das K mais provaveis
classes latentes para d e w, onde K é uma constante obtida através da
multiplicagdo da constante 0 < <1 pelo nimero de classes latentes 1Zl, como é
mostrado na férmula (2.26). Assim o sPLSA gera um modelo aproximado do
PLSA com menor nimero de classes latentes para cada exemplo, obtendo uma
melhor performance computacional. Um exemplo de modelo gerado utilizando o

sPLSA para a indexa¢do de documentos € apresentado na figura 2.4, onde, no
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modelo original do PLSA seriam consideradas todas as arestas entre w, z e z, d, €

utilizando o sPLSA as arestas menos provdveis entre w, z € z, d sdo eliminadas.

Pwld)= > P(wlz{)P({ 1d)

1<k<IZI

1<k<IZI

U

1<k<pIZ|

U

1<k<pIZI

1

P(zy’|d) 0.
P |d) 001
0.001

0.0001

1e-005

1e-006

1e-007

1e-008

1e-009

ZP(wl z,f,k))e_ﬂ‘

Z Pwl zf,k))e_”‘

ZP(W| 2P 1d)

(2.26)

Exponential Decay Law

T T T T T T T
I I 1 I | I 1 1

1

I, 1 I 1

AET FET ENT FET T IR FET FET BT

1 1 1 L

L=

50

100 150 200 250 300

Figura 2.4 — Decaimento exponencial das probabilidades condicionais no PLSA

Figura 2.4 — Efeito do sPLSA sobre 0 modelo de indexagdo de documentos — eliminagéo

de algumas arestas


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621281/CA




