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Introducción

I Los sistemas de etiquetado social (Social Tagging Systems)
permiten al usuario anotar cada recurso con cualquier tipo de
tag.

I El resultado es una categorización personalizada definida por
los propios usuarios.



3/22

Problema

I El problema es que las etiquetas vaŕıan mucho entre usuarios,
resultando en un gran número de tags polisémicos y
sinónimos.

I Esto hace que la búsqueda de recursos en estos sistemas sea
muy dif́ıcil.
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Solución

I Una forma de mejorar la búsqueda es agrupar de alguna forma
los términos que tengan un significado parecido.

I Otra forma, es personalizar la búsqueda basado en las
preferencias del usuario y sus intereses. Esto se puede hacer
impĺıcitamente utilizando los recursos que el usuario guardó o
marcó y las etiquetas que ocupó en estos marcadores.
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Topic Models

I El modelado de tópicos permite encontrar la estructura
semántica de una colección de documentos en forma de
tópicos.

I En este caso en particular, los ”documentos” serán las URLs
que el usuario marcó.

I La representación del documento está dada por todos los tags
de todos los usuarios que etiquetaron ese marcador.

I Esto permitirá:

1. Manejar los sinónimos y la polisemia.
2. Saber cuando dos recursos (o URLs) son similares.
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Latent Dirichlet Allocation (LDA)

I LDA es el modelo más conocido a la hora de modelar tópicos.

I Modelo probabiĺıstico que representa cada documento como
una mezcla de categoŕıas o tópicos, y a su vez, cada tópico es
una mezcla de palabras del vocabulario.
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Latent Dirichlet Allocation (LDA)
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Latent Dirichlet Allocation (LDA)

I Los parámetros que hay que estimar son θd y φz , que
contienen la probabilidad de una palabra dado un tópico
P(w | z) y un tópico dado un documento P(z | d).

I Con los parámetros estimados, podemos calcular por ejemplo
qué documentos o palabras son similares entre śı.



9/22

Tagging Topic Model 1 (TTM1)

I En LDA, se construyen distribuciones de los tópicos sobre los
recursos (URLs) P(z | d), que se puede entender como los
tópicos más probables de cada recurso.

I En social tagging systems se debeŕıa considerar también
distribuciones sobre los usuarios que indiquen los tópicos que
el usuario prefiera.

I Asumiendo que la probabilidad de un usuario y un recurso son
independientes dado un tópico, se define θd = P(z | d) (como
en LDA) y ψu = P(z | u).
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Tagging Topic Model 1 (TTM1)

I La probabilidad de un tópico dado un usuario u y un recurso d
es:

P(z | θd , ψu) ∝ P(z | θd)P(z | ψu)

P(z)

I Se pone un prior Dirichlet de parámetro γ sobre la
distribución de tópicos por usuario ψu
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Tagging Topic Model 1 (TTM1)
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Tagging Topic Model 2 (TTM2)

I La generación de tags sociales no calza con el modelo TTM1,
ya que en este modelo se asume que cada documento ”elige”
la distribución de tópicos θd

I En la vida real, el usuario elige un tópico en el que está
interesado y luego en base a este tópico busca recursos para
marcar y etiquetar.

I Se propone el modelo Tagging Topic Model 2 (TTM2), donde
el recurso es elegido por el tópico y no al revés.
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Tagging Topic Model 2 (TTM2)

Para cada i = 1 . . .N,

1. Se elige aleatoriamente un tópico zi de la distribución de
tópicos del usuario u, P(z | u).

2. Se elige aleatoriamente un recurso di de la distribución de
documentos del tópico zi , P(d | z)

3. Se elige aleatoriamente el tag wi de la distribución de tags
P(w | z) del tópico zi .
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Tagging Topic Model 2 (TTM2)
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Ranking Resources

I Dado una query q se quiere retornar al usuario un conjunto de
recursos (d ∈ D) rankeados.

I En el caso de LDA, la fórmula del ranking seŕıa:

P(d | q) ∝ P(d)P(q | d) = P(d)
∏
w∈q

P(w | d)

= P(d)
∏
w∈q

∑
z

P(w | z)P(z | d)
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Ranking Resources

I En el caso de los modelos TTM, también se sabe el usuario
que ingresó la query, por lo que sus preferencias también
pueden ser ingresadas en el ranking.

I Para el modelo TTM1, se calcula el ranking como:

P(d | q, u) ∝ P(d | u)P(q | d , u) = P(d | u)
∏
w∈q

P(w | d , u)

donde,

P(d | u) = P(d)
∑
z

P(z | d)P(z | u)πu

P(z)

P(w | d , u) =

∑
z P(w | z)P(z | d)P(z | u)πuP(z)−1∑

z P(z | d)P(z | u)πuP(z)−1
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Ranking Resources

I En el modelo TTM2, P(d | u) y P(q | d , u) son:

P(d | u) =
∑
z

P(d | z)P(z | u)πu

P(w | d , u) =

∑
z P(w | z)P(d | z)P(z | u)πu∑

z P(d | z)P(z | u)πuP(z)
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Experimentos: Dataset

Datos sacados de Delicious:
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Experimentos: Evaluación

I Se seleccionaron los últimos 10% de bookmarks de cada
usuario para el testing.

I Se usaron los tags de los bookmarks de testing como query.

I Se clasifica un recurso rankeado como relevante si el usuario
que hace la query efectivamente marcó ese documento.

I Métricas:
S@k = 1

|q|
∑|q|

i I (rank(di , qi ) <= k)

MRR = 1
|q|

∑|q|
i

1
rank(di ,qi )

I Baselines: SMatch, BM25 y BayesLM.
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Resultados
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Resultados: Sensibilidad al número de tópicos
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Resultados: Sensibilidad al número de bookmarks


