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Introducao Métodos

Comumente eventos da comunidade cientifica reinem pesquisadores para | | Nesse trabalho os modelos de alocacao latente de Dirichlet (LDA), em que
exposicao e discussao de seus recentes trabalhos. Esses trabalhos, em ge- | | considera-se que documentos exibam multiplos tépicos (BLEI, 2012), sdo
ral, sdo classificados em topicos facilitando 1) os participantes a localizarem | | empregados. A Figura 3 representa o modelo LDA, sendo K, D e N sdo os
seus interesses e i1) consultas ao acervo ap0s finalizacao. Todavia, hd pouco | | conjuntos dos topicos, documentos e palavras respectivamente.

rigor na atribuicao dos topicos e muitas vezes, pela ma atribuicdo, esses
acabam sendo dispensaveis. Portanto o presente trabalho visa:

» Apresentar uma abordagem probabilistica para atribuicdo de topicos;

» Verificar a definicdo e atribuigdo de topicos realizada no SIGKDD 2016. 1y
Toda a andlise do trabalho foi realizada com o software R, cujo c6digos fo-
ram disponibilizados no sitio eletronico do autor.
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Figura 3: Representacdo grafica do modelo LDA.

Para exemplificacdo do problema exposto e aplicagcdo da proposta,

escolheu-se a 22nd SIGKDD Conference, maior evento de Knowledge Disco- A pa1jtir da estruh:lr a desc?ita ha Eigur a3 .tém—se a distribuicao poste.riori
very and Data Mining. Os dados desse evento estdo disponiveis em paginas de.anta na Equaga.o. 1. A inferéncia € realizada via amostrador de Gibbs,
web, conforme ilustrado na Figura 1 sendo extraidos as por¢oes detacados | | utilizando as condicionais completas (GRUN; HORNIK, 2011).

em vermelho e azul.
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dos dados. As palavras mais frequentes correspondem aquelas comuns no
ambiente de KDD e a maioria dos artigos esta relacionada a 1 ou 2 topicos Figura 4: Proporcées dos topicos em cada artigo do SIGKDD 2016.
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3 (15%) ndo parece adequada, agrupou-se 0s
06 | ¢ similares, considerando as distan-
o signi...c & 4 (23%)
STOUP order various o

cias euclidianas da matriz 3, que
202 caracteriza os caracteriza. O nu-
mero de tOpicos remanescentes se

Opctgeneratipclyd mteract well 04 —
design compar number speci...c :

measur tempor
machin & ~€...€Cl stateart
redyc WOrk 3 : = Bthls fr alngggfﬂgl makedlscm eri 0.2
1IMprov U = O howev YS1 detect

29.6%

o CXper 1ment ?.; %\: b b . . A . . N
Té\vell patterna-» 7 %}fl‘OaCh ohe alleng et 0.0 — R s0x deu pela maior distancia de ligacao
rank 5 1rec 12 él% . .

process resultPTOOLICIIL 2 experl mine RO O ORI Jo%  (via Ward) em um agrupamento hi-

pI’OVI Sgglceral (goQ (goQ «,OQ (goQ QOQ (goQ

_algorithm :network

quert, deveiop requir

::i apphc the USC le amoptlm demonstr

7@ erarquico. O procedimento foi re-

o
te)

d()cumenl

z5<apI | demongtr s = 6 (7%) petido 100 vezes. Os resultados sao
g el featur O de pet Onggla&nx 015 4= = = apresentados na Figura 5. Uma nova
fopic one USET cluster © 3t - o ¢ de 1000 estados d
.>gga€1nch Bpaper can baseetSytﬁ)lélssggell%?l 0.10 - § < 5 (37%) aInostragein de estadoOos da Ca-
COdecomput fest a aduese tsltﬁgié eventmetric oo _ S g g sz | o / o deia foi tomada considerando 5 t6-
Zmulipl INETNO Propos dat%g?t;%?ﬁ%%% INTHE S s Figura 5: Frequéncias do ntmero de topicos  njcos (16870 parametros). Desse mo-
E novelnew t task 1213L 0.00 = remanescentes apos reamostragem. : : .
present exigt L€ 1C System 2150, Zfunction delo as cinco palavras mais prova-
distribut , 1;,, graph mani 5., % ee&\o‘\o“%o"cas\fgs\"ggs\% shee kG . .. ~ oy
behavior larg inform identifi = S5 O /% 6\@’0/@/\@ SRR veis em cada topico sdo exibidas na
largescaljo rggggll{%eroll 1 dynam & S 5\/0&%\@ c"ﬁ A ’f{\é {96‘/ g& s Tabela 1
potenti SPAC€  [qpe]. Y sampl{iﬁ%ﬂt °¢; 2 i &%/ &/?3%\ ,50 \%\9@%)&9 .
AMONg {1z di...er mtellelsetplesem PR N @9 &Qp,@ a@“ CES
accuraci PP 1r 5 & & K ‘&%ﬂ&% @\ . : . N , .
spars s e AR g;@ Tabela 1: Palavras com maior probabilidade de ocorréncia em cada tépico.
< 3 . — — —— —
& & N Topico 1 Topico 2 Topico 3 Topico 4 Topico 5
predict (0.026) model (0.041) network (0.036) data (0.036) learn (0.039)
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dade de topicos a que pertence (superior a direita) e em cada topico do evento (inferior direita).
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» A abordagem via LDA apresentou bom resultados, assim como metodo-
logia apresentada para a escolha do namero de topicos.




