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En este trabajo se describe una metodologia para el descubrimiento de tépicos en el tiem-
po. La metodologia propuesta estd basada en (i) discretizacién del corpus en épocas, (ii)
descubrimiento de tépicos en cada época mediante Hierarchical Dirichlet Process (HDP),
(iii) la construccion de un grafo de similitud entre tépicos de épocas adyacentes, el cual per-
mite modelar cambios entre los topicos como: nacimiento, muerte, evolucion, division y fusion.

En contraste a trabajos anteriores, la metodologia propuesta utiliza Word Mover’s Dis-
tance (WMD) como medida de similitud entre tépicos, medida que destaca por ser robusta
a topicos que no poseen un vocabulario comin, debido a que trabaja con sus word embeddings.

Se reportan resultados experimentales tanto cuantitativos como cualitativos en el feno-
meno de robo de vehiculos en Chile, usando como corpus los relatos de victimas de robo
de vehiculo entre los anos 2011-2016 provistos por la Asociaciéon de Aseguradores de Chile
(AACH). El algoritmo propuesto logra capturar los topicos latentes del corpus, descubriendo
delitos tales como robo sin presencia del conductor, robo con violencia y “portonazo”.
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Capitulo 1

Introduccion

Grandes volumenes de datos digitales son almacenados dia a dia, en forma de noticias,
blogs, paginas web, articulos cientificos, libros, imagenes, sonido, video, redes sociales, etc.
Volviéndose clave contar con herramientas computacionales que ayuden a organizar, buscar
y entender grandes colecciones de datos.

Al buscar y explorar documentos en base a sus temas, se podria enfocar la btisqueda en
temas especificos o mas amplios, se podria observar como estos temas cambian en el tiempo
o como se relacionan unos a otros. En vez de buscar documentos tinicamente a través de
palabras claves, se podria primero hallar temas de interés, y luego examinar los documentos
relacionados a ese tema. Por ejemplo, se podria descubrir nuevas tendencias de investigacion,
analizar la evolucion de la contigencia social, estudiar la efectividad de campanas publicita-
rias en base a la opinion de los consumidores, organizar y recomendar contenido en un blog,
etc.

El objetivo del trabajo de tesis es desarrollar una metodologia que permita descubrir topi-
cos en el tiempo, siendo capaz de modelar cambios tales como: nacimiento, muerte, evolucion,
divisién y fusion. Adicionalmente, debe ser robusta a cambios en el vocabulario en el tiempo,
permitiendo comparar topicos de épocas adyacentes a pesar que de no tener un vocabulario
comun.

1.1. Metodologia Propuesta

Los modelos de topicos probabilisticos ayudan a descubrir los temas latentes (clusters)
en una coleccion de documentos, como estos temas estan conectados unos a otros y cémo
cambian en el tiempo. Permiten resumir un gran coleccién de documentos a través de sus
temas y organizarlos entorno a estos. Estos tratan a un tépico como una distribucion de
probabilidad discreta sobre el vocabulario de un corpus. Una préctica habitual es interpretar
un topico a partir de sus N palabras mas probables. Por ejemplo, para N = 5 las palabras
mas probables de un topico son: “llaves”, “domicilio”, “individuos”, “casa” y “porton”, por
lo que una etiqueta valida para este tépico podria ser “portonazo”.

En esta tesis se propone una metodologia para el descubrimiento de topicos en el tiempo.
Esta metodologia consiste en la discretizacion del corpus en épocas, el descubrimiento de



tépicos en cada época mediante Hierarchical Dirichlet Process (HDP), la construccién de un
grafo de similitud entre topicos de épocas adyacentes, el cual permite modelar cambios entre
los tépicos como: nacimiento, muerte, evoluciéon, division y fusion. En contraste a trabajos
anteriores, la metodologia propuesta utiliza Word Mover’s Distance (WMD) como medida
de similitud entre tépicos. Esta medida destaca por su robustez ante tépicos que no poseen
un vocabulario comun, debido a que trabaja sobre el espacio de los word embeddings.

1.2. Caso de estudio

Se escoge el problema del robo de vehiculos o accesorios de vehiculos como caso de es-
tudio, debido a que es un problema que afecta a toda la sociedad en Chile y en el mundo,
problema que se ha vuelto mas relevante el tltimo tiempo debido al crecimiento en el robo
de vehiculo motorizado y accesorios (ver Figura 1.1).
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Robo de accesorios de vehiculos o especies interior vehiculos

Robo de vehiculo motorizado

Figura 1.1: Cantidad de robos de vehiculos y accesorios anuales en
Chile entre los afios 2006-2016. Fuente: Informe anual de Carabineros,
2006-2016, INE.

Este fenémeno trae consigo un monton de costos para la sociedad, como incremento en la
percepcion de la seguridad, aumentos en la prima de los seguros de los asegurados, aumento



en los costos de las aseguradoras ! y el incremento de otros tipos de delitos. 2

El corpus utilizado correspode a una coleccion de 49,015 relatos de victimas de robo de
vehiculo, entre los anos 2011-2016, provistos por la Asociacion de Aseguradores de Chile
(AACH). Cabe destacar que se estima que un tercio del parque automotriz se encuentra
asegurado®, por lo que se trabaja con una muestra del parque automotriz.

En el contexto de robo de vehiculos, los topicos pueden interpretarse como los “modus
operandi” que utilizan los delicuentes para robar un vehiculo. Asi, la metodologia propuesta
permite descubrir los modus operandi ocultos en los relatos de las victimas y caracterizarlos
a partir de las palabras, como también ver su evolucién a través del tiempo, siendo capaz de
detectar cuando nacen y mueren, y como cambian en el tiempo.

1.3. Revision del estado del arte

El problema enunciado consiste en una tarea de clustering, debido a que no se cuenta con
una etiqueta del tema al que corresponde cada documento, siendo el propdsito del trabajo
descubrirla. El modelamiento de topicos es uno de los enfoques mas prometores de clustering
aplicado a texto, siendo su objetivo descubrir los temas (clusters) ocultos presentes en el
corpus, permitiendo resumir, organizar y explorar grandes colecciones de datos.

Algunas de las técnicas de modelamiento de tépicos estan basadas en factorizacién ma-
tricial como LSI (Latent Semantic Indexing) (Dumais, 2004) o NMF (Non-negative Matrix
Factorization)(Xu et al., 2003), pero este trabajo estd basado en modelos probabilisticos
generativos, como LDA (Latent Dirichlet Allocation)(Blei et al., 2003) o HDP (Hierarchi-
cal Dirichlet Process)(Teh et al., 2005). Ambos enfoques tienen sus pros y contras, en este
trabajo se escoge el enfoque probabilistico ya que es capaz de expresar incertidumbre en la
asignacion de un tépico a un documento y en la asignacién de palabras a los topicos, ademas,
este enfoque suele aprender topicos mas descriptivos (Stevens et al., 2012).

En el modelamiento de topicos se pueden presentar los siguientes dinamismos:

1. Evolucién de los tépicos: la evolucion de los topicos se refleja en el cambio en la dis-
tribucion sobre las palabras. Por ejemplo, el “portonazo” en un determinado momento
se comete en grupos de 2-3 personas con arma blanca, luego evoluciona de arma blanca
a arma de fuego y lo perpetran jovenes menores de edad.

2. Dinamismo en la mezcla de tépicos: esto permite capturar la popularidad de los
topicos en el tiempo.

L Considerando que el costo promedio incurrido en un auto asegurado robado y no recuperado es de $
5,000,000 de pesos, la pérdida total considerando solo los vehiculos no recuperados para el afio 2015 es de
unos $15,720 millones de pesos.

2 El destino de los vehiculos robados es variado, se usan los autos para perpetrar otros delitos y huir, venderlos
por piezas en talleres clandestinos o blanquear sus documentos para pasarlos por la frontera y venderlos o
cambiarlos por otros bienes en el extranjero.

3 http://www.economiaynegocios.cl/noticias /noticias.asp?id=185224



3. Nacimiento, muerte, fusién y divisiéon de tépicos: En el contexto de robos es
natural que en el tiempo aparezcan nuevos modus operandi como también que desapa-
rezcan aquellos que ya no parecen tan atractivos.

En el modelamiento de tépicos estatico destaca LDA y HDP. La diferencia principal es
que LDA necesita de antemano fijar el nimero de tépicos a descubrir y HDP lo infiere a
partir del corpus.

Dentro de los primeros modelos de topicos dindmicos exitosos estda Dynamic Topic Mo-
delling (DTM) junto Topic Over Time (TOC)(Wang and McCallum, 2006). Estos modelos
mantienen el niimero de tépicos fijo en el tiempo, por lo que si aparece un nuevo topico este
quedara clasificado dentro de un tépico preexistente desde el comienzo, por lo que solo es
capaz de capturar el punto 1y 2.

En (Ahmed and Xing, 2012) se propone Dynamic Hierarchical Dirichlet Process (DHDP),
modelo que no mantiene el niimero de topicos fijo en el tiempo, sino que lo infiere a partir del
corpus. Sin embargo, este modelo no es capaz de capturar fusion y division de tépicos. Ade-
mas, a diferencia de los otros modelos de tépicos mencionados, DHDP no es una tecnologia
ampliamente usada y no cuenta con una implementacion disponible, por lo que se desconoce
su desempeno en otras fuentes de informacion.

En (Wilson and Robinson, 2011) y (Beykikhoshk et al., 2018) se propone una metodologia
que permite capturar los dindmismos mencionados utilizando LDA y HDP respectivamente.
Estas consisten en dividir el corpus en épocas, entrenar de forma independiente un modelo
de tépico en cada época, para finalmente unir los resultados obtenidos. En este trabajo se
utilizan técnicas de modelado dindmico de tépicos bajo este enfoque, usando HDP para el
descubirmiento de topicos en cada época.

1.4. Estructura de la tesis

En el capitulo 2 se describen los fundamentos tedricos en los que se basa la metodologia
propuesta la cual es descrita en el capitulo 3. Luego, en el capitulo 4 se presenta un analisis
cuantitativo y cualitativo de la metodologia propuesta en el fenémeno de robo de vehiculos.
Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones y futuras lineas de investigacion.



Capitulo 2

Marco teodrico

En este capitulo se describen los conceptos fundamentales para comprender la metodolo-
gia propuesta en el capitulo 3. El capitulo es estructurado como sigue. En la seccion 2.1 se
introduce a nivel general los modelos de clustering probabilisticos conocidos como mizture
models. En la seccién 2.2 se describen los modelos de tépicos estaticos LDA y HDP. Final-
mente, en la seccién 2.3 se explica una metodologia que modela la evolucién de los topicos
en el tiempo.

2.1. Mixture Models

Uno de los supuestos basicos en clustering es asumir que cada observacion x; pertenece a
un solo cluster k. La asignacién a un cluster se puede expresar como una variable aleatoria
z;, donde z; = k significa que x; pertenece al cluster k. La variable z; no es observada en los
datos y se considera una variable oculta. Cada cluster posee un pardmetro ¢, que codifica
su informacion. La distribucion que caracteriza a un solo cluster k condicionando en z; es

p(xilzi = k,¢) = p(zi|or) (2.1)

Ademas, la probabilidad de que una nueva observacién pertenezca al cluster k se define
como

p(zi = klm) = m, (2.3)

Con Y, m, = 1, ya que m son probabilidades de eventos mutuamente excluyentes. La
distribucién de z; es de la forma

p(x;) = %p(zi = k|m)p(zilzi = k,¢) = %ﬂp(m@) (2.4)

La distribucién p(z;|¢x) se denota x; ~ F(¢,,), donde F' es la distribucién asociada a las
observaciones.



Una representacion equivalente se obtiene al considerar el parametro ¢., usado para ge-
nerar la observacion z; proviene de una distribucion discreta GG, la cual tiene la forma

G(d) = D_ 7, (9) (2.5)

En otras palabras, G es una mezcla de funciones delta, donde la probabilidad de que ¢
sea igual a ¢y es m,. Luego, un mizture model se puede representar como a continuacién

Un Bayesian mixture model es un mizture model con una medida aleatoria para las
mezclas. En las secciones 2.1.1. y 2.1.2 se describen dos priors ampliamente usados para
construir bayesian mixture model: la distribuciéon Dirichlet que permite construir un finite
mixture model, donde el nimero de atomos o clusters a descubrir es finito, denotado por
K y un prior no paramétrico denominado Dirichlet Process (DP), el cual permite construir
un infinite mixture model, donde el nimero de clusters no esta acotado.

2.1.1. Distribucion Dirichlet

La distribucién Dirichlet (Minka, 2000) es una generalizacién multivariada de la distri-
bucién beta, la cual tiene soporte sobre un simplex, definido por:

K
SK:{xzogxkgl,Zxkzl} (2.8)

k=1

Luego, su funcién de densidad de probabilidad (pdf):

Dir(z|a) = H 22z € Sk) (2.9)
, donde B(«a) = B(ay,...,ak) es la generalizacion de la funcién beta a K variables:
(o)
B(a) £ b1 2.10
o) 2 T (2.10)

A
, donde g = Zle .

En la Figura 2.1 se observa el efecto de los parametros en la distribucion Dirichlet con
K = 3. El pardmetro oy, controla la sparsity, mientras mas se acerca a 0 los vectores gene-
rados tienen mas atomos nulos y se concentra la masa en unas pocas coordenadas, mientras
mas grande oy la masa mas se concentra en el centro (1/3, 1/3, 1/3). Cuando «y = 1 se tiene
una distribucion uniforme en el dominio Sk . Por otro lado, cuando « no es simétrico la masa
se concentra proporcionalmente en las coordenadas con ay mayor.



a =[0.1, 0.1, 0.1] a=1[1,1,1]

(c)
a=1[51,1]

(a)
a =[10, 10, 10]

Figura 2.1: Densidad de la distribucién Dirichlet con K = 3. Define
una distribucién sobre un simplez, el cual puede ser representado por
una superficie triangular.

En general se asume simetria en los pardmetros de la distribucién Dirichlet de la forma
ap = %, de esta manera a funciona como parametro de concentracion. En la Figura 2.2 se
oberva una realizacién de una distribucién Dirichlet con o € {0.1,1,10} y K € {2,10,100}.
En esta figura podemos observar que a mayor « los compenentes del vector x mas similares se
vuelven, esto es mas notorio a mayor dimencionalidad debido a que existen mas dimensiones
a las que distribuir la masa.

La distribucién Dirichlet es comtinmente usada en estadistica Bayesiana, debido a que que
es prior conjugado de la distribucién categérica (multinoulli) y la distribuciéon multinomial.
Asi, la distribucién Dirichlet puede ser utilizado como prior en un finite mixture model
considerando 7 ~ Dir(#1k) y ¢ ~ H.
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Figura 2.2: Muestra de una distribucion Dirichlet simétrica con o €
{0.1,1,10} y K € {2,10,100}.

2.1.2. Dirichlet Process

En un finite mizture model se tiene G(¢) = S, T4, (), luego al muestrear de G, con
probabilidad uno se obtendrd exactamente K clusters. Sin embargo, es necesario tener un
modelo mas flexible, que pueda generar un ntimero variable de clusters. Una forma de hacer
esto es remplazar la distribucion discreta G por una medida aleatoria de probabilidad, como
el Dirichlet Process (Ferguson, 1973), denotado G ~ DP(«, H).

Un Dirichlet Process (DP) es una distribucién sobre medidas de probabilidad G : & —
R*, donde G(¢) > 0y [ G(¢)dd = 1. Un DP se define implicitamente por cumplir



G(A),...,G(Ag) ~ Dir(aH(A,), ..., aH(Ag)) (2.11)

para cualquier particion finita (A, ..., Ax) de ®. En este caso, decimos que G ~ DP(a, H),
donde « es llamado el parametro de concentracion y H : ® — R" es llamado la medida
base.

Como p(G(A1),...,G(Ak)) es Dirichlet, la distribuciéon marginal en cada particién dis-
tribuye beta Beta(aH (4;),a >, H(A;)). El DP es considerado consistentemente definido,
ya que si se particiona A; en A; y Ay, entonces G(A;) v G(A;) + G(A,) siguen la misma
distribucién beta.

Sea m ~ Dir(«a), y z|m ~ Cat(n), si se integra 7 afuera se obtiene la distribucién predictiva
del modelo Dirichlet-multinoulli:

z ~ Cat(ag/ag, ..., ax/ag) (2.12)
donde ag = Y, ap. Es decir, p(z = kla) = ai/ap. Ademas, la posterior de 7 dada una
observacion viene dada por

7|z ~ Dir(an +I(z =1),...,ax + (2 = K)) (2.13)

El DP generaliza el resultado anterior a particiones arbitrarias. Si G ~ DP(a, H), luego
p(¢ € A;) = H(A;) y la posterior es

p(G(AY), ..., G(Ag)|é,a, H) = Dir(aH(A) + 1(¢ € Ay),...,aH(Ax) + (¢ € AKE) |
2.14

Esto se mantiene para cualquier conjunto de particiones. Por lo tanto, si observamos
multiples muestras ¢1.y ~ G, la nueva posterior estd dada por

_ 1 N
Glorn, o, H ~ DP<a + N, — +N<ozH+;5¢;i>> (2.15)

Por ende el DP define un prior conjugado para cualquier espacio medible, donde el para-
metro de concentracion « es el tamano de muestro efectivo de la medida base H.

Existen diferentes perspectivas que ayudan a entender la propiedad de clustering de un
Dirichlet Process. En la seccién 2.1.3. y 2.1.4. se describen dos: el Stick Breaking Process y
Chinese Restaurant Process (CRP).

2.1.3. Stick Breaking Process

En esta seccion se describe una definicion constructiva de un DP, conocida como stick
breaking process (Sethuraman, 1994). Sea m = {m;}72, una mezcla de pesos infinita derivada



a partir del siguiente proceso:

Br ~ Beta(l, a) (2.16)
k=1

T = B 1:[(1—/31) = B(1—)_ m) (2.17)

1

-
Il

Esto se suele denotar como m ~ GEM(«), donde GEM representa Griffiths, Engen y
McCloskey, ver Figura 2.3 para una ilustracion.

a B/ N I_Bl

Figura 2.3: Tlustracién de stick breaking process. Se tiene una barra
de largo 1, la cual se rompe en un punto aleatorio (1, el largo de la
pieza restante es llamada 7, luego recursivamente se rompe la barra
restante, asi generando 7o, ms, . ... Fuente: Figura 2.22 de (Sudderth,
2006).

Algunos ejemplos de este proceso son mostrados en la Figura 2.4 (a). A mayor «, menos
varianza y mayor numero de atomos, por el contrario, pequenos valores de o muestran una
alta varianza y menor niimero de atomos. Se puede demostrar que este proceso termina con
probabilidad uno, a pesar que el niimero de elementos que genera incrementa con «. Ademas,
el tamano del componente 7, decrece en promedio. La distribuciéon G se puede definir como
sigue:

Gwzim%w (2.18)

, donde m ~ GEM(«) v ¢, ~ H. Es posible demostrar que G ~ DP(«, H). Como conse-
cuencia de esta construccion, las muestras de un DP son discretas con probabilidad uno.
En otras palabras, al muestrear ¢; ~ G se observaran valores repetidos, por lo que la mayorfa
de los datos vendran de los ¢y con m; més largos. En la Figura 2.4 (b) se muestra un par de
medidas aleatorias generadas a partir de un DP con una medida base normal.
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Figura 2.4: (a) Muestras de una distribucion GEM con pardmetros
de concentracion o € {0.1,0.6,6}. (b) Medidas aleatorias generadas
a partir de un Dirichlet Process con medida base normal N(0,1) con
parametros de concentracion a € {0.1,0.6,6}

2.1.4. Chinese Restaurant Process

Trabajar con infinitos atomos puede ser bastante problemético. Para sortear esta difi-
cultad se puede explotar la propiedad de clustering de un DP. Sea ¢1.y ~ G observaciones
generadas a partir de G ~ DP(a, H), sea K los distintos valores de ¢,.y, luego la distribucion
predictiva condicionada en las N observaciones esta dada por

1 K
Y <aH(¢) +> Nk(s(z)k((ﬁ)) (2.19)

k=1

P(Ons1 = Olorn, o, H) = -

donde N, es el nimero de observaciones previas iguales a ¢;. Este esquema de muestreo
es llamado Polya urn o Blackwell-MacQueen.

Es méas conveniente trabajar con variables discretas z; que especifican cual ¢, usar, asi,
se define ¢; = ¢,,. En base a esta expresion se tiene lo siguiente:
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1 & B
p(zni1 = z|zin, @) = TEN <a]1(z = k") + ];Nkll(z = k:)) (2.20)

, donde k* representa un nuevo cluster que no ha sido usado atiin. Este proceso es denomi-
nado Chinese Restaurant Process (CRP) (Aldous, 1985), basado en la oferta aparentemente
infinita de mesas en ciertos restaurantes Chinos. La analogia es la siguiente: Las tablas del
restaurante son los clusters y los clientes son las observaciones. Cuando una persona entra al
restaurante, esta puede escoger sentarse en una tabla existente con probabilidad proporcio-
nal al nimero de personas ya sentadas en esa tabla (N), en otro caso, con una probabilidad
decreciente a medida que més personas entran al restaurante (debido a 1/(a+ N)) escogera
sentarse en una nueva tabla £*. El resultado de este proceso es una distribucién sobre parti-
ciones de los naturales, la cual es como una distribucion de clientes a tablas.

El hecho de que las tablas actualmente ocupadas son mas probables de obtener nuevos
clientes se suele llamar el fenémeno del rich get richer. En efecto, se puede demostrar que la
distribucion del nimero de clusters que induce este prior es basicamente una ley de potencia,
donde el nimero de tablas K con probabilidad 1 se aproxima a alog(N) cuando N — oo,
mostrando que la complejidad del modelo crece logaritmicamente con el tamano de los datos.

2.2. Modelos de toépicos

Los modelos de topicos probabilisticos ayudan a descubrir los temas latentes (clusters)
en una coleccion de documentos, como estos temas estan conectados unos a otros y cémo
cambian en el tiempo. Permiten resumir un gran coleccién de documentos a través de sus
temas y organizarlos entorno a estos.

Los modelos probabilisticos tratan un topico como una distribucion de probabilidad dis-
creta sobre el vocabulario del corpus, siendo un préactica habitual interpretar un topico a
partir de sus N palabras més probables. Por ejemplo, con N = 5 las palabras més probables
de un topico son: “llaves”, “domicilio”, “individuos”, “casa” y “porton”, por lo que una eti-
queta valida para este topico podria ser “portonazo”.

En procesamiento del lenguaje natural (NLP) se suele trabajar bajo la asumpcién de bag
of words (bolsa de palabras), es decir, tanto los documentos como las palabras son tratadas
como intercambiables. Es importante hacer notar que itercambiabilidad no es equivalente a
que las variables aleatorias son independientes e identicamente distribuidas. Mas bien, inter-
cambiabilidad esencialmente puede ser interpretado como condicionalmente independientes
e identicamente distribuidas, donde el condicionamiento es con respecto a los parametros de
una distribucion de probabilidad. Por lo tanto, el supuesto de intercambiabilidad es claramen-
te un supuesto de simplificacion cuya principal justificacion es la construccion de algoritmos
computacionales mas eficientes.

Un mixture model que trabaja bajo la asumpcion de bag of words es mixture of unigrams
(Nigam et al., 2000), el cual asume que todos los documentos provienen de un solo cluster
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dentro de un conjunto finito de K clusters. Los documentos de un cluster discuten solo
un topico particular z, y cada tépico z estd asociado a una distribucién categorica. Asi, la
verosimilitud de observar un documento d es

wl|z ~ Cat(0,) (2.21)
pls, .. ) = Y [T i) 2:22)

En las secciones 2.2.1-2.2.2 se describe en detalle dos modelos de topicos probabilisticos,
Latent Dirichlet Allocation (LDA) y Hierarchical Dirichlet Process (HDP), considerado la
generalizacién no parametrica de LDA, donde el niimero de topicos a descubrir no esta aco-
tado y se infiere a partir del corpus.

En comparacion a mizture of unigrams, LDA y HDP suponen que las palabras de un
documento provienen de un mismo mixture model, donde a nivel corpus los mizture models
comparten pardametros, que vienen siendo los topicos, pero las miztures of topics son espe-
cificas de cada documento. Esto permite relajar la asumpcion de que cada documento es
generado por un solo tépico, debido a que cada palabra proviene de algin topico, por lo que
un documento puede tener presencia de més de un tema.

2.2.1. Latent Dirichlet Allocation

En Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al., 2003) cada tépico es una distribucion
de probabilidad sobre un vocabulario fijo V. Cada documento d tiene su propia mezcla de
tépicos my. La asignacion z,, € {1,..., K} de de una palabra n a un tépico z es dibujada a
partir de my. El modelo completo es como sigue

Guly ~ Dir(ziy) (2.23)
e
Taloe  ~ Dlr(?lK) (2.24)
Zd,n|7rd ~ Cat(wd) (225)
Wd,n |Zd,n> ¢1:K ~ Cat(@d,n) (226)

Esto es ilustrado en la Figura 2.5.
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Figura 2.5: Representaciéon grafica de LDA: circulos denotan variables
aleatorias, circulos abiertos denotan parametros, circulos sombreados
denotan variables observadas y los platos indican replicacion.

La probabilidad conjunta del modelo:

K D Ny
p((ba T, Z, 'LU|O[, 77) = H P(¢k|77) H p(’]Td|Oé) H p(zn7d|wd)p(wd,n|¢1:Ka Zd,n) (227)
k=1 d=1 n=1

La distribuciéon a posterior:

p(¢7 ﬂ-? Z? w|a7 /’7)
p(w|a, )

p(¢7 7T7Z|w7 O‘)ﬁ) = (2'28)

La distribucién posterior es computacionalmente intratable para inferencia exacta, debido
a que para normalizar la distribucion se debe marginalizar sobre todas las variables ocultas y
escribir la constante de normalizacion en términos de los pardmetros del modelo. Para poder
computar la posterior es necesario utilizar algoritmos de inferencia aproximada, donde el
enfoque habitual es Markov Chain Monte Carlo (MCMC) (Andrieu et al., 2003) e Inferencia
Variacional (VI) (Blei et al., 2017). En (Blei et al., 2003) se propone un algoritmo basado en
VI y en (Griffiths and Steyvers, 2004) en MCMC.

Una representacién equivalente en LDA seria generar cada palabra de un documento d a
partir de un topico dibujado por una distribucién Gy,

Prln ~ Dir(|—g|1m) (2.29)
mla ~ Dir(%lK) (2.30)
K
Ga(d) = D Tarle,(9) (2.31)
k=1
Ganl|Ta, b1~ Ga (2.32)
Wan|Gan ~ Cat(dan) (2.33)

2.2.2. Hierarchical Dirichlet Process

Hierarchical Dirichlet Process (HDP)(Teh et al., 2005) es un prior jerdrquico no paramé-
trico, el cual esta formado por un DP cuya medida base G es dibujada a partir de un DP.
En el caso de modelamiento de tépicos, se tiene un medida global GGy a nivel corpus que es
dibujada a partir de un DP con medida base Dirichlet y una medida G, para cada documento
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que es dibujada a partir de un DP con medida base Gj. El modelo completo es como sigue

v
H = Dlr(mlﬂ/o

Golv.H ~ DP(v, H)

Gala, Gy~  DP(a, Gp)
Gan|Ga ~ Gy

Wan|Pan ~  Cat(Pan)

Esto es ilustrado en la Figura 2.6.

117) I:040)

- ~r
o (G (o))
Ng
D

Figura 2.6: Representaciéon grafica de HDP: circulos denotan variables
aleatorias, circulos abiertos denotan parametros, circulos sombreados
denotan variables observadas y los platos indican replicacion.

2.34

(2.34)
(2.35)
(2.36)
(2.37)
(2.38)

La discretitud a nivel corpus de GGy asegura que todos los documentos comparten el mismo
conjunto de tépicos (mizture components). A nivel documento G4 hereda los tépicos de Gy,

pero los pesos de cada tépico (mixture proportions) es especifica del documento.

2.2.2.1. Stick Breaking Construction

Aplicando stick breaking construction se tiene que para el DP dibujado a nivel corpus la

siguiente representacion:

B, ~ Beta(l,7)
k—1

B = B I[1-8)
=1

¢~ H

Gold) = iﬂk%(«ﬁ)

(2.39)
(2.40)

(2.41)

(2.42)

Asi, Gy es discreto y tiene soporte en los atomos ¢ = {¢}32, con pesos 5 = {fk}i2,
siendo la distribucién de /5 escrita como 8 ~ GEM(7). La construccion a nivel documento de

Gy es:
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Tar ™~ Beta(ao/)’k, ao(l — i /)’l)) (2.43)
=1

k-1
T = mau [J(1—may) (2.44)
=1
Ga(p) = Zﬂd,k%k((ﬁ) (2.45)
k=1
GanlTa; Pro0  ~  Ga (2.46)

Donde ¢ = {¢x}72, son los mismos atomos de Gy. Esto es ilustrado en la Figura 2.7.

C ag) CH)
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Ny K (00)

D

- J

Figura 2.7: Representacion grafica de la construccion stick-breaking de
HDP: circulos denotan variables aleatorias, circulos abiertos denotan
parametros, circulos sombreados denotan variables observadas y los
platos indican replicacion.

2.2.2.2. Chinese Restaurant Franchise Process

Una construccién alternativa de HDP es conocida bajo el nombre de Chinese Restaurant
Franchise Process (CRF), una extensién del CRP, que permite compartir un conjunto de
platos a través de una cadena de restaurantes Chinos. La analogia es la siguiente, se tienen D
restaurantes, cada uno con Ny clientes que se sientan en tablas ¢4;, en cada tabla es servido
un unico plato ¢, ~ H a partir de un ment comiin para todos los restaurantes.

Sea my, el nimero de tablas sirviendo el plato k en el restaurante d, asi m, representa el
numero de tablas en el restaurante d, m representa el niimero de tablas sirviendo el plato
k, vy m. el nimero total de tablas ocupadas. Al integrar G4 la probabilidad condicional del
cliente i-ésimo este en la tabla t se puede escribir como sigue:

1 N, /
p(tdz = t|td1, e 7td,i717 o, Go) = <Oé0]1(t = t*) + Z th/]l(t =t )) (247)

Qo 1—1
0+ t'=1

donde N, representa los clientes del restaurante d que estan sentados en la tabla ¢'. Con
probabilidad proporcional a los clientes sentados en la tabla ¢ los clientes del restaurante
se sentaran en esta y con probabilidad proporcional a oy en una nueva. Una vez todos los
clientes estan sentados se tiene una particién sobre ¢gy, ..., ¢qy, para cada documento d.
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Luego, al integrar afuera Gy se obtiene:

p(Zdt = Z|Z11>2’12, ceey Rdly e >Zd,t71|%H)

<7]I(z = k") + ﬁ ml(z = k:)) (2.48)

y+m. =

en este caso se tiene que la tabla t del restaurante d con probabilidad proporcional al nu-
mero de tablas que sirven el plato k (m ) servira el plato k y con probabilidad proporcional
a 7 servira un nuevo plato.

Por tdltimo, al igual que LDA la distribucién posterior de HDP es intratable, por lo que
se debe recurrir a técnicas de inferencia aproximada. En (Teh et al., 2005) se propone un
algoritmo basado en MCMC bajo la construccion CRF de un HDP.

2.3. Modelamiento de la evolucion de los tépicos en el
tiempo

En (Wilson and Robinson, 2011) y (Beykikhoshk et al., 2018) se propone una meto-
dologia que permite capturar los dindmismos mencionados usando LDA y HDP respecti-
vamente. Donde se propone dividir el corpus en T épocas, en cada época se entrena un
modelo de topicos estatico, obteniéndose asi T' conjuntos de tépicos ¢ = {¢y,...,¢r}, con
¢ = {b1,..., 01k, } el conjunto de tépicos que describen la época ¢, y K; el nimero de
topicos inferido en esa época. Una vez descubiertos los topicos se hace uso de medidas de
distancia o similitud para relacionar topicos de épocas adyacentes.

En las secciones 2.3.1-2.3.2 se describe la metodologia propuesta en (Beykikhoshk et al.,
2018) para relacionar los tépicos descubiertos de épocas adyacentes.

2.3.1. Grafo de similitud temporal

Para relacionar los topicos de una época es necesario contar una medida de similitud
p € [0,1], con esta médida de similitud se puede construir un grafo, donde los nodos son los
topicos de una época y los arcos relacionan topicos de una época con la siguiente, siendo el
peso del arco la similitud entre los tépicos. Una vez construido el grafo se eliminan las co-
nexiones débiles en base a un umbral ¢ € [0, 1] a definir, reteniendo solo aquellas conexiones
entre topicos suficientemente similares entre épocas adyacentes, matematicamente se poda el

arco entre los t6picos ¢ ; v ¢ry1j sl p(dri, Gra15) < T

Esta metodologia permite detectar desaparicion de un tépico, nacimiento de un nuevo
topico, como también divisién o fusién entre diferentes topicos. A continuacion se define en
detalle cada uno de estos dinamismos:

= Nacimiento de un tépico: Si un tépico no tiene ningtin arco entrante, por ejemplo,
en la Figura 2.8 el topico ¢;2 en t.

= Muerte de un tépico: Si un tépico no tiene ningin arco saliente, por ejemplo, en la
Figura 2.8 el topico ¢; en t.
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= Evolucién de un tépico: Cuando un tépico tiene exactamente un arco de entrada y
salida, por ejemplo, en la Figura 2.8 entre las épocas t y t + 1 se tiene que el topico
¢j12 evoluciona del tépico ¢p .

= Divisiéon de un tépico: Si un tépico tiene mas de un arco saliente, por ejemplo, en
la Figura 2.8 el tépico ¢; de t — 1 se divide en ¢ 4 1 en los topicos ¢; v @ji1.

= Fusién de un tépico: Cuando un tépico tiene mas de un arco entrante, este tipo de
topicos también pueden ser entendidos como un nuevo tépico, por ejemplo, en la Figura
2.8 los topicos ¢; y ¢4 de t — 1 forman al tépico ¢, en t.

t-1 t t+1

Figura 2.8: Tlustracion conceptual del grafo de similitud que modela la
dinamica de los topicos en el tiempo. Un nodo corresponde a un topico
en una época especifica; el ancho de los arcos es proporcional a la simi-
litud entre los topicos, arcos ausentes fueron eliminados por presentar
una similitud menor a un umbral. Fuente: Figura 3 de (Beykikhoshk
et al., 2018)

2.3.2. Construccién automatica del grafo de similitud

Un aspecto relevante de esta metodologia es definir el imbral de corte, el cual no es
facilmente interpretable, ademas el imbral depende de la médida de similitud escogida, di-
ficultando asi la comparacién entre médidas de similitud. En (Beykikhoshk et al., 2018)
proponen una alternativa mas interpretable para definir el imbral, para esto estiman la fun-
cién de densidad acumulada (cdf) del grafo inicial, donde todos los nodos de una época estén
conectados con todos los nodos de la época adyacente, al que de ahora en adelante se denota
grafo fully-connected.

Sea F), la cdf sobre las similitudes del grafo inicial, luego sea ¢ € [0, 1] el punto operante de
la cdf, luego se elimina el arco entre los topicos ¢i; y ¢ir1,; i p(@ris Pri1,5) < Fp_l(C ), donde

E1(() es el cuantil ¢ de F),. En 2.9 se tiene una ilustracién para tres médidas de similitud,
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en esta se observa que la eleccién arbitraria del imbral de corte depende fuertemente de la
médida de similitud escégida, por lo que la eleccion en base a la cdf puede ser mas apropiada.

1.0 — =
.~ | == Bhattacharyya
)/ — Quasi-Jaccard
0.8 'l -+ = Hellinger
> 1
B
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o) 1
© : 1
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Figura 2.9: Estimacion empirica de la funcién de densidad acumulada
(cdf) de la similitud entre tépicos de épocas adyacentes en un grafo
fully-connected para tres medidas de similitud. Fuente: Figura 4 (Bey-

kikhoshk et al., 2018).
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia propuesta para el descubrimiento de topicos
y su evolucion en el tiempo. En primer lugar, en la secciéon 3.1 se describe la metodologia
de procesamiento utilizada para limpiar los datos que usa el modelo. En segundo lugar, en
la seccién 3.2 se justifica la eleccion del modelo de tépicos. En tercer lugar, en la seccion
3.3 se describe la metodologia escogida para modelar la evolucién en el tiempo y la médida
de similitud utilizada para comparar tépicos de épocas adyacentes. En cuarto lugar, en la
seccion 3.4 se describen los hiperparametros y su configuracion. Por dltimo, en la seccién 3.5
se resume de manera global la metodologia.

3.1. Procesamiento

El propédsito del procesamiento es simplificar eliminar el ruido en los datos y a su vez
mantener el core de palabras del corpus. En el caso del modelamiento de topicos, esta etapa
puede reducir significativamente el vocabulario. Como consecuencia, esto puede traer una
mejora en la significancia estadistica de los modelos, puesto que se puede obtener un mejor
balance entre cantidad de parametros y observaciones. Adicionalmente, puede facilitar la in-
terpretacion de los tépicos, removiendo palabras que aportan poca informacion.

En este experimento se aplicaron las siguientes cinco etapas:

1. Tokenizacidén: La tokenizacién es una operacion sobre una cadena de caracteres (string)
que consiste en dividir el string en un conjunto de términos (ej: en base al caracter espa-
cio), obteniéndose asi una lista de elementos llamados tokens, que en términos simples
pueden considerarse como palabras.

2. Procesamiento de caracteres: En esta etapa se suelen aplicar algunas operaciones
bésicas de procesamiento. En este proceso se llevan los tokens a unicode y minusculas.
Luego, se eliminan patrones de caracteres que dificilmente pueden tener algin signifi-
cado, como correos electronicos, simbolos de puntuacion, tokens con ntimeros y letras
o solo ntimeros.

3. Eliminacién de stopwords: Las stopwords (Wilbur and Sirotkin, 1992) son palabras
que aportan poca informacion (ej: articulos, preposiciones y conectores), usualmente
tienen un alta frecuencia dentro del corpus. Para esto se utiliza una lista de palabras
disponibles en el paquete NLTK de Python, el cual contiene 313 palabras (Bird et al.,
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2009). Ademéds, esta lista es alimentada con 951 stopwords contextuales que correspon-
den a palabras especificas del corpus que aportan poca informaciéon. En el caso del robo
de vehiculos palabras relacionas a “robo” o “vehiculo” no aportan ninguna informacion,
puesto a que todos los relatos hablan del robo de un vehiculo.

4. Filtro por vocabulario: Con el propésito de mantener palabras “humanamente le-
gibles” se utiliza un vocabulario. Para esto se utiliza el vocabulario del corpus SUC
descrito en el capitulo anterior, de esta menera toda palabra tiene su word embedding.

5. Filtro por frecuencia: En este nivel se eliminan los tokens con baja frecuencia, dado
que un modelo dificilmente aprendera algin patréon de un evento que tiene muy pocas
realizaciones, menos si tiene una realizacion tnica. Esta etapa se aplica a nivel época,
eliminando aquellos tokens que aparecen en menos del 0.1 % de los documentos de su
respectiva época.

6. Eliminacién de documentos: En el tltimo nivel se eliminan aquellos documentos que
presentan pocos tokens. Esto tiene por objetivo obtener estimaciones mas confiables y
reducir la posibilidad de sacar conclusiones prematuras debido a las pocas observaciones
con las que cuenta un documento. En este caso se eliminan documentos que presentan
menos de 5 tokens.

3.2. Modelos de toépicos

Se escoge HDP como el modelo de topicos base de la metodologia. Si bien, HDP es un
modelo similar en estructura a LDA, su principal ventaja es que el nimero de topicos no esté
acotado y es inferido a partir de los datos, en cambio LDA requiere de escoger el nimero de
topicos K por adelantado.

En un enfoque tradicional, se requiere de entrenar multiples veces LDA para diferentes
valores de K y se escoge la configuracion con mejor desempeno en un conjunto de vali-
dacion, por lo que LDA termina siendo computacionalmente mas costoso que HDP, ademas
este enfoque se vuelve impracticable cuando el conjunto de datos es lo suficientemente grande.

En el aspecto cualitativo ambos modelos entregan topicos igual de consistentes. En cuanto
a métricas de desempeno como perplezity HDP suele tener mejor desempeno (Teh et al., 2005).

Para el descubrimiento de tépicos se utiliza la implementacion disponible en C++ (Wang
and Blei, 2010) de HDP para modelamiento de tépicos. Esta implementacién esta basada en
el algoritmo de Gibbs Sampling propuesto en (Teh et al., 2005).

3.3. Construccion del grafo temporal

El objetivo del trabajo no es solo descubrir tépicos sino también modelar sus interaccio-
nes en el tiempo, como nacimiento, muerte, evolucién, divisén y fusion. Asi, la metodologia
propuesta se basa en la metodologia descrita en la seccién 2.3.1, debido que esta captura los
dinamismos mencionados.
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En general, las medidas de similitud o distancia comparan vectores con el mismo dominio
y dimension, esto significa que los topicos de épocas adyacentes deben compartir el mismo
vocabulario. Mateméticamente, sea ¢,; un topico de la época t y V; su vocabulario, sea ¢4 ;
un topico de la época t+ 1y V1 su vocabulario. Con una alta probabilidad existen palabras
en V; que no estan en V;,, y viceversa. Para poder comparar topicos en épocas adyacentes

. . / . .

es necesario contar con un vocabulario global V, ; = V; UV, 4, luego aplicar padding a los
vectores ¢:; y ¢41,5, es decir, rellenar con ceros las posiciones que no estan en el vocabulario
de su dominio.

Una gran desventaja del enfoque anterior es que no captura similitud entre palabras,
puesto que cada palabra ocupa una posicién dentro del vector y no hay forma de comparar
palabras que no son comunes en ambas épocas. El peor caso serfa considerar V; NV, =0, a
pesar de que cada palabra en V; tuviese un sinénimo en V;; la similitud entre topicos entre
las épocas t y t 4+ 1 seria cero.

3.3.1. Word Mover’s Distance

Para lidiar con el problema anterior, se propone utilizar una medida de distancia conocida
como Word Mover’s Distance (WMD) (Kusner et al., 2015), medida utilizada para comparar
dos documento bajo una representacion bag of words a través de sus word embeddings (Mi-
kolov et al., 2013).

WMD calcula el costo minimo de transformar un documento en otro, en esto caso par-
ticular seria el costo minimo de llevar un tépico a otro. Para esto se resuelve el problema
de transporte, donde los flujos son los pesos ¢;; y ¢41,; ¥ la matriz de costos es una matriz
de distancia euclidiana entre los word embedding de todas las palabras de V; con V;y;. En la
Figura 3.1 se ilustra el espacio en el que viven las palabras de dos documentos.
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Figura 3.1: Espacio vectorial de los word embeddings de las palabras

de dos documentos con un vocabulario de tamafio 4. Fuente: Figura
de (Niculae, 2015).

Sea V; y V; los vocabularios del topico 7 y j respectivamente, luego su WMD viene dado

por WM D(¢i, ¢;):

mmin Z Z CuvTup (3.1)

ueV; veV;

s.t. Z Tuy = Gin, UEV; (3.2)
veV;
> Tuw = i, v EV; (3.3)
ueV;
Tupy >0, ue Vi, vey (3.4)

Donde z,,, es el flujo que va de la palabra u del topico ¢ a la palabra v del tépico j, ¢;,
es la probabilidad de la palabra u en el tépico i, ¢, es el costo de mover una unidad de flujo
por el arco (u,v), el costo entre palabras se mide como la distancia euclidiana entre los word
embedding de dichas palabras.

La primera restriccion indica que el flujo que se mueve de una palabra u del topico i a
todas las palabras del tépico j debe sumar su peso (¢;.), la segunda restriccién significa que
el flujo que se mueve de una palabra v del topico 5 a todas las palabras del tépico ¢ debe
sumar su peso (¢;,). Lo anterior implica que esta medida de distancia es simétrica, es decir,
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La WMD se puede transformar facilmente en una médida de similitud considerando

p(oi, 0;) = WM Notar que si la WMD es 0 la similitud es 1 y si es oo la simili-
tud es 0.

3.3.2. WMD complejidad

WMD es una medida de distancia intensiva en recursos computacionales. Para ilustrar
lo anterior se utiliza la representacién poliedral del problema. Sea N el tamano del voca-
bulario entre dos épocas adyacentes, luego la regién factible del problema anterior se puede
representar como {x|Azx = b,z > 0} sobre un grafo bipartito, con A € R2V*N? 13 matriz de
incidencia, b € R?" la capacidad de los nodos y = € RV el flujo a enviar por cada uno de los
arcos. La implementacion utilizada es la de (Doran, 2014), la cual esta basada en el algoritmo
(Pele and Werman, 2009), cuya complejidad del mejor tiempo promedio escala O(N?logN).

Los topicos siguen una distribucion con forma de ley de potencia sobre el vocabulario,
donde una pequeiia fraccion de las palabras concentran la mayor parte de la masa de la distri-
bucién. Ademads, en la practica la interpretacién de los topicos se basa en los top N palabras
mas probables, usualmente con N € [5,30], entonces, se puede aprovechar esta estructura
para efectos de computar la WMD de un forma més eficiente, por ejemplo, utilizando solo las
palabras que capturan un determinado porcentaje de la distribucién acumulada del tépico.
Por ejemplo, si se reduce el vocabulario a un décimo en el peor caso promedio se obtiene un
speed up de 200.

3.3.3. Word Embeddings

Computar WMD requiere contar con word embeddings. Para estd se escoge una de las
mas grandes colecciones de word embeddings en espatiol (Canete, 2019a), que cuenta con
1,313,423 embeddings, coleccion obtenida utilizando el algoritmo FasText (Bojanowski et al.,
2017) sobre el corpus Spanish Unannotated Corpora (SUC) (Canete, 2019b), uno de los mas
grandes corpus de texto en espanol. FasText en comparacion a otros enfoques para extraer
embeddings representa los tokens a través de n-gramas de caracteres, de esta manera puede
obtener embeddings de tokens no vistos durante el entrenamiento a partir de los embeddings
de los caracteres que lo componen.

3.4. Configuracion de hiperparametros

En la metodologia propuesta se pueden considerar dos fuentes de evaluacién de desem-
pefio, el descubrimiento de tépicos y como se relacionan. En ambos casos no se cuenta con
el ground truth para medir correctamente el desempeno. Si se conociera el ground truth, se
podria utilizar la métrica purity (Manning et al., 2008) para comparar la asignacién de los
documentos en torno a los tépicos con la etiqueta. En el caso del grafo temporal, si se cono-
cieran las conexiones presentes y ausentes se podrian utilizar métricas de clasificacion.
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3.4.1. Configuraciéon de hiperparametros de HDP

HDP cuenta con tres hiperparamertos, el parametro de concentracion a nivel corpus 7,

el pardmetro de concentraciéon a nivel documento oy y 7 el parametro de la medida base
Dirichlet.

En (Blei et al., 2003; Griffiths and Steyvers, 2004; Cao et al., 2009; Arun et al., 2010;
Deveaud et al., 2014; Zhang et al., 2017) se describen algunas métricas que no requieren de
una etiqueta, que pueden ser 1util para realizar selecciéon de modelo de topico. Cabe destacar
que estas métricas carecen de significado y sirven para comparar si un modelo de topicos es
superior a otro.

En general, en modelamiento de tépicos se prefiere usar n € (0, 1), esto generard distri-
buciones sparse sobre el vocabulario. Asi, se suelen tener tépicos méas distinguibles, donde el
core de palabras del tépico concentra la masa de la distribucién. Ademéas, como la seméantica
del tépico esta compactada en pocas palabras se facilita la interpretacion. En este caso se
escoge un punto intermedio, fijando n = 0.5.

En (Teh et al., 2005) los pardmetros de concentracién se integran afuera usando un prior
vague gamma (Escobar and West, 1995). Un prior vague gamma es una distribuciéon Gamma
con una gran parte de la masa en torno a cero y una cola pesada. Véase la Figura 3.2 para
una ilustracion de la pdf para diferentes pardmetros. Por consecuencia, el prior tendra un
menor efecto de regularizacion y a medida que mas datos se obtienen la posterior coincidira
con las observaciones empiricas. En este caso se utiliz6 un prior I'(aw = 1, 5 = 1).

1.0 -
—— @=0.1, 8=0.1
a=1, B=0.5
0.8 — a=1, B=1
—— @=2,B=0.5
— a=2, B=1
0.6 — (Z=20, B=4
0.4 -
0.2 A
0.0 T T T =
0 2 4 6 8 10

Figura 3.2: Funcién de densidad de probabilidad (pdf) de una distri-
bucién Gamma para diferentes parametros de forma a y tasa (.
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3.4.2. Configuraciéon de hiperparametros del grafo temporal

El grafo temporal cuenta con dos hiperpardmetros: ¢ y (. El pardmetro ¢ € [0, 1] define
el soporte de los topicos, utilizando aquellas palabras mas probables que explican q % de la
distribucién acumulada del tépico. Por otro lado, el hiperpardmetro ¢ € [0, 1] define el tmbral
de corte, representa el punto operante de la cdf del grafo fully-connected, permite definir el
cuantil que se usara como timbral para eliminar arcos con similitud menor a este.

En cuanto al pardmetro ¢ un valor razonable podria estar entre [0.8,0.95], de esta manera
se conserva el core de palabras del topico y se disminuye de manera significativa el tiempo
de cémputo. Por otro lado, valores razonables de ¢ podrian estar entre [0.9,0.99], de esta
manera solo se conservarian aquellas relaciones con una alta similitud relativa, debido a que
el umbral de corte no depende de la medida de similitud utilizada.

3.5. Resumen metodologia

En la Figura 3.3 se presenta un esquema que resume la metodologia propuesta para el
descubrimiento y seguimiento de topicos en el tiempo. En primer lugar, se divide el corpus
original en épocas y a cada época se le aplican las siguientes cinco etapas en forma secuencial:
tokenizacion, procesamiento de caracteres, eliminacion de stopwords, filtro por vocabulario y
filtro por frecuencia. Como producto del proceso anterior se obtiene un corpus listo para la
aplicacion de un modelo de topicos. En segundo lugar, se aplica HDP de forma independiente
sobre cada una de las épocas. Por tltimo, una vez descubiertos los tépicos se procede a
construir el grafo temporal, para esto es necesario computar la WMD entre los topicos de
épocas adyacentes. Finalmente, se podan los arcos cuya similitud es menor al cuantil ¢ de la
distribucion acumulada del grafo fully-connected.

r

Procesamiento

[ Tokenizacion ]

A 4
[ Caracteres ] Grafo Temporal

Corpus 3 Corpus Tépicos [ WMD j
Original [ Stopwords J Procesado HDP 1:T

[ Prul‘lrning j

[ Vocal:)ulario ]

A
[ Frecuencia ]

1:7T

Figura 3.3: Esquema de la metodologia de descubrimiento y evolucién
de topicos.
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Capitulo 4

Caso de estudio

En este capitulo se analizan los resultados de la metodologia propuesta al fenémeno de
robo de vehiculos. En la seccion 4.1 se describe la fuente de informacion utilizada. En la
seccion 4.2 los resultados del procesamiento de los datos. Por iltimo, en la seccion 4.3-4.4 se
realiza un andlisis cuantitativo y cualitativo de los resultados.

4.1. Datos

Para este experimento se cuenta con relatos de victimas del robo de vehiculos provistos
por la Asociacion de Aseguradores de Chile (AACH). Esta base de datos consta con 49,015
relatos entre los anos 2011-2016, veasé la Figura 4.1 para el detalle por afio.
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Figura 4.1: Cantidad de robos registrados por ano en base de datos
AACH.
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En la Figura 4.2 se muestra algunos ejemplos de la base de datos de la AACH, de aqui se
observa que los relatos carecen de estandarizacion y presentan multiples errores ortograficos.
En consecuencia, la etapa de procesamiento toma suma relevancia, ya que aplicar un modelo
de tépicos a un corpus sin ningiin tipo de procesamiento puede llevar a resultados no deseados.
En la seccion 4.2 se detallan los resultados obtenidos sobre el corpus tras aplicar los niveles
de procesamiento mencionados en la seccion 3.1.

Figura 4.2: Muestra de relatos de la base de datos AACH.
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4.2. Procesamiento

En esta secciéon se detallan los resultados de aplicar el procesamiento descrito en la sec-
cién 3.1. Con fines graficos los resultados del procesamiento se decriben en un orden distinto
al descrito en dicha seccidn, con el objetivo de mostrar como estas afectan el tamano del
vocabulario. El orden es el siguiente, (i) tokenizacién, (ii) procesamiento de caracteres, (iii)
eliminacién de palabras poco frecuentes, (iv) filtro por vocabulario, (v) eliminacién de stop-
words y (vi) eliminacién de documentos con pocas palabras.

En primer lugar, se muestran la distribucién acumulada del corpus original tras solo apli-
car tokenizacion. Como se observa en la Figura 4.3 los tokens totales corresponden a 2,030,980
asociado a un vocabulario de 93,203 palabras.

2M

1.5M

0.5M

0 20k 40k 60k 80k

Figura 4.3: Frecuencia acumulada del vocabulario en orden decreciente
de ocurrencia aplicando hasta el primer nivel de procesamiento.

En segundo lugar, se aplica la etapa de procesamiento de caracteres. De acuerdo a la
Figura 4.4 el tamafio del vocabulario se reduce a casi la mitad, especificamente a 42,921
palabras, de forma similar la cantidad de tokens se reduce a 1,028,412.
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Figura 4.4: Frecuencia acumulada del vocabulario en orden decreciente
de ocurrencia aplicando hasta el segundo nivel de procesamiento.

Hasta este nivel de procesamiento se tiene que cerca del 50 % de las palabras ocurren una
unica vez y al cerca de un 80 % tiene una frecuencia igual o menor a 4. E1 95% de la distri-
bucién acumulada puede ser explicada con 7,837 palabras (un 18 % del vocabulario actual).
En conclusion, la distribucion de las palabras tiene una cola bastante pesada.

En tercer lugar, se eliminan las palabras que aparecen en menos del 0.1 % de los docu-
mentos de su época. En la Figura 4.5 se muestra una reduccion importante del vocabulario,
especificamente a 3,148 (al rededor de 14 veces), reduciendo levemente (alrededor de un 10 %)
la cantidad de tokens a 925,693.
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Figura 4.5: Frecuencia acumulada del vocabulario en orden decreciente
de ocurrencia aplicando hasta el tercer nivel de procesamiento.

En cuarto lugar, se filtran palabras usando el vocabulario extraido del SUC. En la Figura
4.6 se observa que el vocabulario se redujo a 2,902 y el la cantidad de tokens a 901,745.
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En este caso la variacién no fue menos significativa, alrededor de un 8% en el tamafio del
vocabulario y de un 3% en el caso de los tokens.
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Figura 4.6: Frecuencia acumulada del vocabulario en orden decreciente
de ocurrencia aplicando hasta el cuarto nivel de procesamiento.

En quinto lugar, se eliminan las stopwords, de la Figura 4.7 se puede observar que significd
una reduccién significativa de tanto el vocabulario como del ntimero de tokens, respectiva-
mente en 32 % (1,960 palabras) y 45 % (495,182 tokens). La reduccién abrupta en la cantidad
de tokens se debe principalmente a que las stopwords son parte de las palabras mas frecuentes
dentro del corpus.
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Figura 4.7: Frecuencia acumulada del vocabulario en orden decreciente
de ocurrencia aplicando hasta el quinto nivel de procesamiento.

Por tltimo, se eliminan los documentos con menos de 5 palabras, de la Figura 4.8 se
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puede observar que implicé una reduccién de alrededor del 20 % en el tamano del corpus y
del 8% en el namero de tokens.
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Figura 4.8: Frecuencia acumulada del vocabulario en orden decreciente
de ocurrencia aplicando hasta el sexto nivel de procesamiento.

En la tabla 4.1 se muestra un cuadro resumen con estadisticas del corpus bajo distintos
niveles de procesamiento. De aqui se extrae que el tamano del vocabulario, el corpus y la
cantidad de tokens se redujo en alrededor de un 98 %, un 20 % y un 76 % respectivamente.

procesamiento documentos | vocabulario tokens
t 49,015 93,203 2,030,980
t+ch 49,003 42,921 1,028,412
t+ch+f 48,988 3,148 925,693
t4-ch+f+v 48,988 2,902 901,745
t+ch+f+v+s 48,566 1,960 495,182
t+ch+f+v+s+d 38,850 1,960 453,206

Tabla 4.1: Estadisticas del corpus bajo distintos niveles de procesa-
mientos, t: tokenizacién, ch: procesamiento de caracteres, f: filtro por
frecuencia, v: filtro por vocabulario, s: eliminacion de stopwords, d:
eliminaciéon de documentos.

En la tabla 4.2 se muestra el detalle del vocabulario para cada una de las épocas tras
procesar el corpus, de aqui se extrae que en promedio un 12.83 % del vocabulario se olvida de
una época a otra y un 18.92 % es nuevo, en otras palabras, en promedio alrededor de un 32 %
del vocabulario no es comun entre topicos de épocas adyacentes. Esto justifica la necesidad
de utilizar medidas de similitud robustas a cambios en el vocabulario, permitiendo asi una
comparacion mas justa entre tépicos sin vocabulario comun.
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época t-1 t t-1 [%] | t [%]
2 1,145 1,187 14.41 18.08
3 1187 | 1,281 13.56 | 21.48
4 1,281 | 1,329 1335 | 17.10
5 1329 | 1,405 1257 | 18.28
6 1405 | 1,537 1025 | 19.64

Tabla 4.2: Evolucion del vocabulario en el tiempo, t-1: corresponde al
vocabulario del periodo anterior a la época respectiva, t: corresponde
al vocabulario de la época actual, t-1[ %]: porcentaje de palabras del
periodo t — 1 que ya no estan en el periodo t y t[%]: porcentaje de
palabras del periodo t que no estan en el periodo t — 1.

4.3. Analisis cuantitativo de resultados

En esta secciéon se describen los resultados cuantitativos de aplicar la metodologia pro-
puesta al corpus descrito en la seccion 4.1. En primer lugar, se analiza el comportamiento
temporal de los topicos bajo distintos puntos operantes ¢ para podar el grafo fully-connected.
En segundo lugar, se analizan los resultados de aplicar la heuristica descrita en 3.3.2; la cual
mejora los tiempos de construccion del grafo de similitud a costa de pérdida en precision.

4.3.1. Grafo de similitud temporal

Como se menciona en la seccién 3.3, el grafo temporal se construye relacionando los tépicos
de épocas adyacentes a través de una medida de similitud, los tépicos son descubiertos usando
el modelo HDP y WMD por medida de similitud. En base a un punto operante ¢ € [0, 1]
de la cdf de la similitud del grafo completo se determina el imbral de corte. Aquellos arcos
con similitud menor a este imbral son eliminados. De esta forma la elecciéon del timbral no
depende fuertemente de la medida de similitud escogida. En la Figura 4.9 se ilustra la cdf
del grafo fully-connected obtenido de aplicar la metodologia propuesta al corpus descrito en
la seccién 4.1.
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Figura 4.9: Estimacién empirica de la cdf de la similitud WMD entre

topicos del grafo fully-conected.

En la Figura 4.10 se muestran los grafos resultantes tras aplicar distintos puntos operantes
(. Como es esperado, un incremento de ¢ resulta en un incremento en la sparsity del grafo
temporal.
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Figura 4.10: Grafo de similitud temporal. Los tres grafos correspon-
den al mismo corpus y fueron construidos usando el mismo conjunto
de tépicos con WMD como medida de similitud, pero bajo diferentes
puntos operantes ( de la CDF. El eje horizontal denota el tiempo en
anos, partiendo en el 2011 hasta el 2016, donde cada columna de to6-
picos corresponde a una época especifica. Mientras mas claro sea el
color del nodo que representa un topico més popularidad posee en su
correspondiente época y mientras mayor es el grosor del arco entre dos
topicos mayor es su similitud.

En el grafo podado se pueden identificar diferentes dinamismos en cada época, como na-
cimiente, muerte, evolucion, fusién y division. Un tépico nace en una época si en la época
anterior no posee antecesores. La época de muerte de un topico se identifica como aquella en
que no tiene ningin descendiente. Un tépico evoluciona si posee un tnico antecesor. La fu-
sion ocurre en una época cuando un topico tiene mas de un antecesor. En cambio, la division
ocurre cuando hay dos o mas topicos de una época que comparten un antecesor.

En la Figura 4.11 se muestra la proporcién de topicos que nacen, mueren, fusionan, y
dividen por época, normalizando por el nimero total de tépicos inferido en esa época. Se
puede observar que al incrementar ¢ la proporcion de tépicos que nacen y mueren aumenta
significativamente, puesto que al ser mayor el imbral de corte menos ascendentes y descen-
dientes se tienen, por otro lado, la divisién y fusion decrecen, debido a la menor presencia de
conexiones.
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Figura 4.11: Proporcién de topicos que nacen, mueren, fusionan y di-
viden por época, normalizando por el nimero total de topicos inferido
en esa época, bajo diferentes puntos operantes (.

4.3.2. Heuristica de mejora del tiempo de construccién del grafo
de similitud

WMD es una medida intensiva en recursos computacionales, por lo que se requiere de
heuristicas para escalar la metodologia a un gran volumen de datos. Como se menciona en la
seccion 3.3.2 una forma de reducir significativamente el tiempo de creacion del grafo temporal
es utilzar el top N de palabras més probables del tépico que expliquen determinado porcentaje
de la distribuciéon acumulada. A la hora de aplicar esta heuristica se debe tener en cuenta
la posible pérdida de informacién al representar un tépico con un vocabulario reducido. Sea
G el grafo obtenido al aplicar tras podar el grafo completo con un punto operante ¢ y G/C
el grafo aproximado de aplicar la heuristica, con E y E los conjuntos de arcos respectivos.
Luego, el porcentaje de arcos correctos de la heuristica corresponde a la cardinalidad de la
interseccion divida por la cardinalidad de la unién, mateméaticamente:

IENE|
|EUE|

En la Figura 4.12 se muestra la mejora en speedup y el incremento en error al usar un
porcentaje menor de la cdf del topico para construir el grafo de similitud temporal. Utilizando

(4.1)
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el 20 % de la cdf la construccion del grafo de similitud disminuye en més de 1,207 veces, esto
bajo un error medianamente aceptable del orden del 10-30 %. Si se utiliza un 60 % de la cdf
el tiempo mejora en casi 137 veces, siendo el error menor al 10 %. Por otro lado, si se utiliza
un 90 % de la cdf el error es inferior al 5%, siendo el speedup es aproximadamente 8 veces
superior a utilizar el vocabulario completo del topico en la construccién del grafo temporal.
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Figura 4.12: Speedup y porcentaje de arcos correctos al utilizar un
menor porcentaje de la cdf de los tépicos en la construccion del grafo de
similitud. El error de la heuristica es mostrado para diferentes puntos
operantes ( utilizados para podar el grafo completo.

4.4. Analisis cualitativo de resultados

En esta seccién se realiza un anélisis cualitativo de los tépicos descubiertos y su evolucion.
El analisis es realizado sobre el grafo podado con un punto operante ( = 0.95 mostrado en la
Figura 4.10. En las siguientes dos subsecciones se analizan los dos tépicos mas predominantes
en el tiempo: en la seccion 4.4.1 se estudia el robo no presencial y en la seccién 4.4.2 se analiza
el robo con violencia.
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4.4.1. Evoluciéon del robo no presencial

En la Figura 4.13 se muestra la evolucién de uno de los topicos mas predominantes del
grafo temporal. A diferencia de otros tépicos este topico no presenta en el tiempo division,
fusién ni desaparicion. En base a las top 10 palabras mas probables el topico se puede
caracterizar como un robo bajo las siguientes circunstancias: vehiculo estacionado en la calle,
sin la presencia del conductor, el conductor al regresar al lugar se percata de la ausencia
del vehiculo. Un nombre adecuado para este topico podria ser “robo no presencial”, ya que
se caracteriza por no contar con la presencia del conductor cuando ocurre el robo. Este
topico se caracteriza por su gran estabilidad en el tiempo, ya que en el top 10 se encuentran
practicamente las mismas palabras. Por ultimo, se observa una tendencia a la baja de la
participacion del tépico, en el ano 2011 alrededor del 44 % de los tokens provienen de este
topico y en el ano 2016 se tiene un 32 %.

estacionado deje estacionado deje estacionado deje estacionado deje

calle encontraba calle lugar calle encontraba calle lugar

lugar regresar . encontraba domicilio | lugar percato _encontraba domicilio _
domicilio volver percato salir domicilio frente percato volver

percato salir volver regresar regresar salir dejo salir

Figura 4.13: Evolucién del tépico de robo de vehiculo no presecial. El
eje horizontal denota el tiempo en anos, partiendo en el 2011 hasta el
2016. Mientras mas claro el color del tépico mas popularidad posee en
su correspondiente época y mientras mayor es el grosor del arco entre
dos tépicos mayor es su similitud.

4.4.2. FEvolucion del robo con violenca

En la Figura 4.14 se describe un tipo de robo de vehiculo que se puede clasificar como robo
con violencia. Este delito, se presenta de la siguiente forma: un conjunto de personas se bajan
de un vehiculo, intimidan al conductor mediante una pistola u otra arma de fuego, le quitan
las llaves del vehiculo y finalmente se llevan el vehiculo dandose a la fuga. La participacion
de este tipo de robo se ha visto al alza, en el 2011 su participacion era del 12% y en el 2016
del 36 %, por lo que se ha convertido en un delito més a la moda, quitandole terreno al robo
no presencial. A diferencia del tépico robo no presencial este presenta una fusion y divisién
en el 2015. En ese anio emerge del robo con violencia un subtépico popularmente conocido
como “portonazo”, un robo con violencia que se caracteriza por la sustraccion del vehiculo
en el portén de la casa de la victima. Ese ano coincide con la popularizacion de aquel modus
operandi. Al siguiente ano el subtopico se vuelve a fusionar para formar parte del tépico robo
con violencia de periodos anteriores.
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Figura 4.14: Evolucién del toépico de robo con violencia de vehiculo. El
eje horizontal denota el tiempo en anos, partiendo en el 2011 hasta el
2016. Mientras mas claro el color del topico mas popularidad posee en
su correspondiente época y mientras mayor es el grosor del arco entre
dos tépicos mayor es su similitud.

39



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo se enfoca en el modelamiento y descubrimiento de tépicos en el tiempo en
un corpus. El enfoque descrito comienza con la discretizacién del corpus en épocas. Luego,
usando como aproximacion que la estructura de los topicos dentro de cada época es estatica,
los topicos son descubiertos usando Hierarchical Dirichlet Process. Por tltimo, la evolucion
de los topicos en el tiempo es modelada por un grafo temporal sustentado por una medida
de similitud entre tépicos. El grafo inicialmente es construido por los arcos entre todos los
pares de topicos de épocas adyacentes, luego es podado automaticamente en base a un pun-
to operante de la cdf de la similitud. Esta estructura permite inferir cambios estructurales
complejos de los topicos, como nacimiento, muerte, division, fusiéon y evolucion en el tiempo.

En contraste a trabajos anteriores, la metodologia propuesta utiliza Word Mover’s Dis-
tance como medida de similitud entre topicos, permitiendo comparar de forma mas apropiada
topicos que no poseen un vocabulario comun a través de sus word embeddings. Ademas, se
presenta una analisis empirico del trade off entre precision y speedup de no utilizar el voca-
bulario completo del topico en la construccion del grafo de similitud.

Resultados experimentales al fendmeno de robo de vehiculos son reportados. Se muestra
el efecto que tiene la eleccién del punto operante de la cdf en la construccion del grafo final.
Otro importante hallazgo, es el nivel de consistencia de la metodologia en modelar de la
evolucion de los tépicos en el tiempo, siendo capaz de relacionar tépicos que evidentemente
son similares, como es el caso del robo no presencial o el robo con violencia.

La metodologia propuesta puede tener otros usos interesantes como descubrir nuevas ten-
dencias de investigacion, analizar la evoluciéon de la contigencia social, estudiar la efectividad
de campanas publicitarias en base a la opinién de los consumidores, organizar y recomendar
contenido en un blog, etc.

Como trabajo futuro podria ser interesante extender la metodologia a un enfoque pura-
mente basado en redes neuronales. De esta forma la comparacion entre tépicos de épocas
adyacentes a través de sus word embeddings se vuelve mas natural. También seria mas con-
sistente ya que la informacion codifica en los word embeddings se utilizaria para el mismo
descubrimiento de los tépicos. En Dieng et al. (2019) se propone una modelo de tépicos di-
namico basado en redes neuronales, no obstante, mantiene fijo el nimero de tépicos en el
tiempo.
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