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Resumen

Culturomics es la aplicacion de recopilacion y andlisis de datos para el estudio de la
cultura humana. La mineria de textos temporal se presenta como una herramienta
para alcanzar los objetivos de Culturomics, mediante el procesamiento automatico y
el establecimiento de patrones para explicar la historia. El objetivo de este trabajo
fue utilizar técnicas de explotacién de datos y aprendizaje automatico para detectar
la existencia patrones temporales en las letras del rock y del folklore argentino. Para
ello se armo6 un corpus de letras de rock y folklore comprendidas entre 1960 y 2014. A
este corpus se le aplicaron técnicas de agrupamiento de tépicos y de clasificacion para
determinar la existencia de una relacion entre los tépicos y los hitos histéricos.

Palabras claves: Culturomics, Mineria de textos temporal, LDA, Factorizacion ma-
tricial no negativa dinamica, VowpalWabbit, Word2Vec.
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Abstract

Culturomics is the application of high-throughput data collection and analysis to the
study of human culture. Text mining is presented as a useful methodology to achieve the
goals of Culturomics, performing automatic processing, and setting patterns to explain
history. The aim of this study is to use data mining techniques and machine learning to
detect any patterns in Argentine rock and folklore songs throughout history. For this
purpose, a corpus of rock and folk song lyrics was built considering the periods between
the year 1960 and 2014. This corpus was subject to clustering and classification of topics
techniques to determine the presence of a relationship between topics and milestones.
Keywords: Culturomics, Temporal Text Mining, LDA, Dynamic Non-negative Matrix
Factorization, VowpalWabbit, Word2Vec.
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CAPITULO 1

Introduccion

En este capitulo se introduce el concepto de Culturomics para la interpretacién de
las tendencias culturales y la relacién de Culturomics con Mineria de texto. Se presenta
un trabajo anterior realizado sobre un corpus de letras de rock argentino, en el cual
se aplicaron técnicas de mineria de texto para detectar patrones de comportamiento
temporales. Finalmente se define el objetivo de esta tesis.

1.1. Culturomics

Culturomics es un neologismo creado por investigadores de Harvard para refe-
rirse a una forma de lexicologia computacional que estudia el comportamiento hu-
mano y las tendencias culturales reflejadas en el lenguaje y en el uso de palabras
[ ]. Inicialmente se utilizaron libros para su estudio, pero también
se planea incorporar periddicos, manuscritos, mapas, obras de arte, y otras creaciones
humanas. La clave de este enfoque es el procesamiento automéatico de millones de textos.

Los resultados de Culturomics son un nuevo tipo de evidencia en las humanidades.
Al igual que con los fésiles de criaturas antiguas, el reto de Culturomics reside en la
interpretacion de esta evidencia.

Las caracteristicas de una sociedad se pueden determinar a través de fuentes no
tradicionales, como la musica. Las obras musicales, como objeto susceptible de estudio
en el campo de Culturomics, poseen informacién temporal y proveen un archivo de la
evolucion de la cultura.

“El analisis estilistico no tiene por qué considerar parametros externos a la musica
tales como la ideologia, las circunstancias politicas y sociales. Sin embargo, la historia



del estilo, segiin yo la veo, no puede explicarse sin referirse a aspectos de la cultura
externos a la musica” (Meyer, 2000, citado por | | en “Musica para la historia,
historia para la musica”).

En Culturomics es importante mirar el pasado, tratando de entender el fenémeno
lingiifstico y cultural a lo largo del tiempo. Un interrogante que surge es si el cambio
del lenguaje esta correlacionado a eventos importantes, si es que existen tales eventos,
o a cambios culturales. También es util encontrar qué tipo de cambio es propenso a ser
més estable y qué tipo de cambio es més efimero | .

Los desafios técnicos de Culturomics descansan en la falta de conjuntos de datos y
métodos para pruebas automaticas y evaluacion a través de largos periodos de tiempo.
El resumen automatico de textos es un proceso de produccion de un nimero limitado
de oraciones que representan un conjunto de documentos. Debido a los largos periodos
de tiempo que se analizan en Culturomics hay una necesidad de ir mas alla del resu-
men tradicional, agregando la variable temporal. El resumen temporal semantico puede
ayudar a los usuarios a trabajar con el exceso de informacién, y seguir el desarrollo de
los temas de interés a lo largo de periodos mas amplios de tiempo.

Segun Suchanek y Preda | ] hasta el momento Culturomics
solo se limito al estudio estadistico de palabras clave. Los autores proponen utilizar
articulos de noticias para descubrir tendencias en la historia y en la cultura, explicando-
las a través de reglas logicas explicitas. Este campo lo denominan Semantic Culturo-
mics, donde las bases de conocimiento ayudan a los humanos a entender la sociedad.
Semantic Culturomics es un anélisis de gran escala de documentos con la ayuda de
bases de conocimiento, con el objetivo de descubrir, explicar y predecir las tendencias
y eventos en la historia y la sociedad.

El puntapié inicial dado por Culturomics para el analisis automatico de la literatura
en inglés, constituye una fuente de motivacién para aplicar algin tipo de analisis au-
tomatico a otras fuentes cultura, especificamente, en letras de rock y folklore argentinas,
que son las que mejor expresan los estados de dnimo de la sociedad.

Para obtener datos relevantes de un texto es necesario sistematizar el conjunto de
la informacién contenida en el mismo.

1.2. Mineria de textos temporal

Recopilar datos, organizarlos y analizarlos se puede hacer automaticamente, pero
identificar, estructurar y utilizar la informacion, requiere aplicar cierta intuicion y co-
nocimiento. La mineria de textos temporal se presenta como una metodologia 1til para
alcanzar los objetivos de Semantic Culturomics, en cuanto al procesamiento automatico,
y al establecimiento de patrones para explicar la historia.

La minerfa de textos temporal ( Temporal Text Mining-TTM) se refiere al descubri-
miento de patrones temporales en textos recolectados a lo largo del tiempo. Debido a



que la mayoria de los textos poseen identificadores temporales, TTM tiene varias apli-
caciones en multiples dominios, como el resumen de eventos en articulos de noticias y
el descubrimiento de tendencias de investigacion en la literatura cientifica. Esta meto-
dologia se puede aplicar para interpretar los cambios culturales a lo largo de la historia
de forma automatica. Las aplicaciones de TTM se pueden agrupar en descubrimiento
de tendencias y resumen de eventos.

Descubrimiento de tendencias: Se presentaron metodologias para la deteccion de
tendencias emergentes en textos | ]. Se introdujo un marco de traba-
jo para la deteccién de anomalias o novedades en secuencias temporales | ].
En [ | se consideraron tres tareas en el andlisis de tenden-
cias de topicos: la identificacién de una estructura de topico, la deteccion de tépicos
emergentes, y la caracterizacién de los tépicos. En | | aplicaron un
modelo basado en una version discreta multinomial de andlisis de componentes prin-
cipales, con el objetivo de explorar el comportamiento temporal de los topicos. En
[ | presentaron el modelo Topics over time, que captura la po-
pularidad de un tépico a través de la distribucién beta. | | propu-
sieron Dynamical topic model, donde la distribucion de las palabras en los topicos y
la popularidad se relaciona a través de las épocas, usando modelos de estado espacia-
les. En | | se estudiaron métodos temporales de mineria de texto
para recuperaciéon de informacién musical. | | propusieron Infinite
dynamic topic model(iDTM). iDTM se aplica para analizar la evolucién de tendencias,
distribucién y nimero de tépicos a través del tiempo. En | | se busca
modelar la explosién de topicos emergentes como transiciones de estado.

Resumen de eventos: Mei y Zhai | | estudiaron una tarea particu-
lar de TTM, el descubrimiento y resumen de la evolucién de patrones en los textos.
En [ ] el objetivo es la generacién automética de resimenes para
capitulos de series, donde el usuario pueda especificar el periodo de analisis.

1.3. Trabajo anterior

En un trabajo anterior de la Especializacién en Explotacién de Datos y Descubri-
miento del Conocimiento, se realizé un analisis de 2.167 letras del rock nacional.

El objetivo fue utilizar técnicas de explotacién de datos y aprendizaje automatico
para detectar la existencia patrones en las letras del rock argentino a lo largo de la
historia.

Se descargaron letras de canciones entre 1967 y 2012 de la pagina http://www.
rock.com.ar/ con el médulo Beautiful Soup de Python. Se utilizé el paquete koRpus
[ | del programa R | | para ver cuén similares son dis-
tintos textos entre si, implementando féormulas para legibilidad de los textos y de diver-
sidad lexicografica. En el cuadro 1.1 se observa la composicion temporal de la muestra.


http://www.rock.com.ar/
http://www.rock.com.ar/

Cuadro 1.1: Distribucién temporal de temas
Etapa Casos

1967-1974 227
1975-1982 217
1983-1990 333
1991-1997 563
1998-2003 498
desde 2004 329

De la base compuesta por 2.167 casos y 126 variables creadas con la informacién
de frecuencias y los indices lexicograficos, se extrajeron los datos faltantes, resultando
en una base de 1.814 casos. Se aplicé Latent Dirichlet Allocation, calculando la parti-
cipacién de cada texto en 10 tépicos. Se aplicaron técnicas de analisis de componentes
principales, andlisis discriminante, agrupamiento jerdrquico y no jerarquico (k-means),
particién alrededor de medioides (PAM), arboles CHAID y Random Forest. El grado
de instancias correctamente clasificadas por los distintos métodos no fue satisfactorio.

Alguna de las razones que se supone que motivaron este bajo rendimiento fue el ta-
mano de la muestra y las variables elegidas para realizar los experimentos. Los indices
extraidos en forma automatica, asi como los topicos, no extrajeron suficiente informa-
cion relevante.

1.4. Objetivo de la tesis

“Para Claudio Diaz, autor de Libro de viajes y extravios: un recorrido por el rock
argentino (1965-1985), el fenémeno forma parte de un aplanamiento general. Me parece
que hay un empobrecimiento bastante fuerte en el plano musical como en lo poético.
Si pasas de los tltimos trabajos de los Redondos de Ricota para adelante, notas ese
aplanamiento: las letras son cada vez maés tontas, la musica es cada vez mas tonta”
| )

Tomando como punto de partida el articulo de Schilling | ] sobre la
mutacién de la metafora a lo textual en las letras del rock nacional, el objetivo de este
trabajo es definir un marco metodolégico que presente en forma sistemética la integra-
cién de las técnicas estadisticas de analisis lexicografico y de exploraciéon multivariada,
asi como técnicas especificas de mineria de texto temporal. Se busca detectar y predecir
patrones temporales de topicos textuales en un corpus.

El objetivo particular es desarrollar un modelo predictivo de patrones temporales
para aplicar en un corpus de letras de musica folklérica y del rock argentinas, escritas
entre 1960 y 2014, disponibles en la web.



Se busca la deteccién de topicos generados de forma automatica que representen un
concepto que se relacione con el periodo histérico (dictadura, democracia, crisis).

1.5. Organizacién de la tesis

Luego de haber introducido el concepto de Culturomics y su relacién con el objetivo
de esta tesis, en el Capitulo 2 se realiza una revision de algunas metodologias utilizadas
en la literatura para la mineria temporal de textos. En el Capitulo 3 se presenta el
armado del corpus y los experimentos realizados. En el Capitulo 4 se exponen los
resultados. En el Capitulo 5 se muestra la conclusion y los trabajos a futuro.



CAPITULO 2

Técnicas utilizadas para el analisis y agrupamiento de textos

En este capitulo se detallan algunas de las principales técnicas utilizadas para el mo-
delado de tépicos: Latent Dirichlet Allocation, Modelado dindmico de tépicos (Dynamic
Topic Modeling), Factorizacién matricial no negativa (Non-negative Matriz Factoriza-
tion), Word2vec y Tépicos a través del tiempo (Topics Over Time).

2.1. Latent Dirichlet Allocation (LDA)

El modelado de tépicos es una técnica que suele aplicarse para el agrupamiento y
clasificacién de datos en una coleccién de textos | l.

Previamente al desarrollo conceptual del algoritmo de Latent Dirichlet Allocation
(LDA), se definen los conceptos de palabra, documento, corpus y tépico.

Una palabra es una unidad béasica de informacion discreta, que en este contexto se
define como un elemento de un vocabulario indexado V.

Un documento es una secuencia de N palabras denotadas por w = (wy, wa, ..., wx),
donde w,, es la n-ésima palabra en la secuencia.

Un corpus es una coleccién de M documentos denotada por: D = {wy, we, ..., wps}.

Un tépico es una distribucién de probabilidad sobre un vocabulario fijo.

El proceso de generacion de cada documento en la coleccion se desarrolla como se
describe a continuacién:

1. Elegir una distribucién aleatoria sobre los tépicos.

2. Para cada palabra en el documento:



a) Elegir aleatoriamente un tépico.

b) Dado ese topico, elegir una palabra probable (generada en el paso 1).

Este modelo refleja la intuicion que los documentos contienen miultiples tépicos.
Cada documento muestra los tépicos en distinta proporcién (paso 1), cada palabra en
cada documento se extrae de uno de los tépicos (paso 2b), donde el tépico seleccionado
es elegido de la distribucién por documento sobre los tépicos (paso 2a).

Todo proceso generativo basado en probabilidades se basa en la existencia de varia-
bles no observables en la coleccion. Para obtener informacién sobre estas es necesario
inferir la distribuciéon conjunta entre eventos conocidos y eventos latentes. Se puede
obtener esta informacion a través del uso de distribuciones condicionales de eventos
ocultos, dado que ya se conocen las distribuciones de eventos observables. En el modelo
LDA, los eventos observables son la apariciéon de palabras en los documentos; y las
variables ocultas son todas aquellas que caracterizan la estructura de tépicos de una
coleccion de documentos.

En modelado probabilistico generativo, se tratan los datos como provenientes de
un proceso generativo que incluye variables ocultas. Se ejecuta el analisis de los datos
utilizando una distribucién conjunta para computar la distribuciéon condicional de las
variables ocultas, dadas las variables observadas.

El proceso generativo se define como:

1. Para cada tépico k, definir una distribucion sobre las palabras ¢y ~ Dir(«).
2. Para cada documento d,

a) Definir un vector con proporciones de tépico 64 ~ Dir(f3).
b) Para cada palabra i
1) Definir una palabra wg; ~ Mult(04), z4n € {1, ..., K}.
2) Definir una palabra wg; ~ Mult(¢.,,), wa; € {1,...,V}.

Dada la siguiente notacion:

Dir es una distribucién Dirichlet

Mult es una distribucién Multinomial

b1k, son los tépicos

Bk es una distribucién de palabras para el topico k

04, es la proporcién de tépicos para el documento d-ésimo

041 es la proporcién del topico k£ en el documento d

7



= 2, es la asignacion de tépicos para el documento d-ésimo
" 24, es la asignaciéon de tépicos para la n-ésima palabra en el documento d
= wy son las palabras observadas para el documento d

" wq, es la n-ésima palabra en el documento d

A partir de esta notacion, se puede definir el proceso generativo de documentos a
través de la distribucion conjunta de variables observables y ocultas a continuacion:

p (51:1(, 91:D, 21:D, w1:D)

:IIP(@)IIP(@0<IIiﬂp(%m|9@P(wmn|ﬁu%z¢0>

i+1 d=1
(2.1)

Esta distribucién especifica una serie de dependencias. La asignacion del topico zq4
depende de la proporcién del tépico 64 por documento.

Las palabras observadas wg, dependen de la asignacién de tépico z4, y de todos
los tépicos f1.x. Estas dependencias definen el modelo LDA.

Una vez definido el modelo que representa las relaciones entre los topicos, los docu-
mentos y las palabras existentes en un corpus, para que este sea de utilidad es necesario
calcular las distribuciones condicionales de la estructura de los topicos, dada la colec-
cién de documentos. Esta distribucion es lo que se llama como posterior. La definicién
de posterior se desprende de la ecuacién 2.1 y se detalla a continuacién:

P (Brx, 010, 21.0 | wiD)
_ b (Br:i, 01D, 21:p, W1.D) (2.2)
p(wip)

El numerador es la distribucién conjunta de todas las variables aleatorias, que pue-
den ser facilmente calculadas para cualquier conjunto de variables ocultas. El denomi-
nador es la probabilidad marginal de las observaciones, que es la probabilidad de ver
el corpus observado bajo cualquier modelo de tépicos. En teoria, puede computarse
sumando la distribucién conjunta de cualquier posible combinacién de la estructura
de topicos oculta. Como para muchos problemas bayesianos, no se puede computar la
probabilidad posterior por el denominador, conocido como “evidencia”. Los algoritmos
de modelado de topicos producen una aproximacion de la ecuacion 2.2 formando una
distribucién alternativa a lo largo de la estructura latente de tépicos que se adapta para
acercarse a la real posterior.




2.2. Modelado dindmico de tépicos (Dynamic To-
pic Modeling)

Mientras que el modelado de series temporales se focaliza en datos continuos, el
modelado de tépicos fue disenado para datos categoricos | ].

El proceso LDA asume que los documentos provienen de forma intercambiable del
mismo conjunto de topicos. Para algunas colecciones de documentos, el orden de los
mismos refleja un conjunto de tépicos que evolucionan. En el modelado dindmico de
tépicos (Dynamic Topic Modeling-DTM ), se supone que los datos estédn divididos por
un intervalo de tiempo, por ejemplo, un ano.

Se modelan los documentos para cada intervalo con un k tépico, donde los tépicos
se asocian con un intervalo ¢ evolucionado de los topicos asociados con un intervalo
t—1.

Para un modelo K compuesto con V' términos, 3 es el V-vector de pardmetros
naturales para el tépico k en el intervalo de tiempo ¢.

La representacién més comun de una distribuciéon multinomial es su parametrizacién
promedio. Si se designa el parametro medio de V por m, el i-ésimo componente del

parametro natural esta dado por 3; = log ( ) Dirichlet no es susceptible de aplicarse

para el modelado secuencial, por lo tanto se cambian los parametros naturales de cada
tépico Bk en un modelo de espacio de estados que evoluciona con ruido gaussiano.
La version mas simple de ese modelo es:

Be | Birk ~ N (Bi1r, 071 (2.3)

donde B\ es la distribucién de palabras del tépico k£ en el tiempo ¢, N es una
distribucién normal logistica, o es la varianza, e I es la matriz identidad.

El enfoque es para modelar secuencias de variables compuestas aleatorias, enca-
denando distribuciones gaussianas en un modelo dindmico y mapeando de los valores
emitidos a una simplex.

En LDA, las proporciones especificas 6 provienen de una distribucién Dirichlet. En
DTM, se usa una distribuciéon normal logistica con media « para expresar incertidumbre
sobre las proporciones. La estructura secuencial entre modelos se captura con un modelo
dindmico simple:

Qi ‘ Q1 N (Oét,1,62f) (24)

Dénde a4 es la distribucién de tépicos por documento en el tiempo ¢.
El proceso generativo para el intervalo t de un corpus secuencial es:

1. Generar tépicos By | fi—1 ~ N (Bi—1x, 0%I).

2. Generar oy | ay_1 ~ N (ay_y1,0%I)



3. Para cada documento:

a) Generar n ~ N (ay, @*I).
b) Para cada palabra:

1) Generar Z ~ Mult (7 (n)).
2) Generar W g, ~ Mult (7 (B)).

Donde:
» W4, es una palabra especifica

= 7 mapea a los parametros naturales multinomiales a los parametros promedio

cop(Buson)
>w ezp(betakﬂg,w)

" (Bk,t)w =

Trabajar con series de tiempo sobre los parametros naturales permite el uso de
modelos gaussianos para las dinamicas temporales. Sin embargo, debido a la no conju-
gabilidad de los modelos gaussianos y multinomiales, las inferencias posteriores no son
tratables.

Para manejar los datos se utilizan métodos variacionales como alternativas deter-
ministicas a una simulacion estocastica.

La idea bajo los métodos variacionales es optimizar los parametros libres de la
distribucion sobre las variables latentes, de manera que la distribucién sea cercana en
la medida de divergencia Kullback-Liebler (KL) sobre la verdadera posterior. La medida
Kullback-Liebler calcula la distancia entre dos distribuciones de probabilidad definidas
sobre la misma variable aleatoria.

Esta distribucién puede usarse como un sustituto de la verdadera distribucion pos-
terior. En el modelo dindmico, las variables latentes son los tépicos [, (distribucién
de palabras del tépico k en el tiempo t), la mezcla de proporciones 6, 4 (distribucién de
tépicos para el documento d en el tiempo t), y los indicadores de tépicos z; 4, (tépico
para n-ésima palabra en el documento d en el tiempo t).

La distribucion variacional refleja la estructura de grupo de las variables latentes.
Hay parametros variacionales para cada secuencia de tépicos de parametros multino-
miales, y parametros variacionales para cada una de las variables latentes a nivel de
documento.

En la aproximacion promedio, cada variable latente se considera independientemen-
te del resto. En la distribucién variacional de {f1, ..., Bk.r}, se retiene la estructura
secuencial del tépico postulando un modelo dinamico con observaciones variacionales
gaussianas {Bk,l, s BkT}

Estos parametros se ajustan para minimizar la divergencia KL entre la resultante
distribucién posterior, que es gaussiana, y la verdadera distribucién posterior, que no
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es gaussiana. La distribucién variacional de las variables latentes a nivel de documen-
to siguen la misma forma que en Blei | | . Cada vector de proporcién
0;.4 estd dotado con un pardmetro libre Dirichlet v, 4, cada indicador de tépico z 4y
estd dotado con un pardmetro libre multinomial ¢ 4,. Se propone el uso de dos apro-
ximaciones variacionales, una basada en un filtro de Kalman, y una segunda basada en
una regresion wavelet.

2.3. Factorizacién matricial no negativa (Non-
negative Matrix Factorization)

Las técnicas de factorizacién matricial en data mining pertenecen a la categoria
de métodos de espacios vectoriales. Estas técnicas permiten escribir una matriz como
producto de dos matrices con una estructura especial. En este trabajo no se expli-
caran los métodos de factorizacién matricial. Para ver en detalle los distintos tipos de
descomposicién de matrices, ver | 1, [ ]

La factorizacion matricial no negativa (Non-negative matriz factorization-NMFE')
es una familia de algoritmos no supervisados que simultdneamente realizan reduc-
cion de dimensiones y agrupamiento. NMF se volvié popular como herramienta de
exploracion de datos en bioinformatica, y fue utilizado para agrupamiento de textos
[ ]

La motivacion detras de NMF es que ademés de la reduccién de dimensiones, el
resultado es una matriz no negativa que puede ser mejor modelada e interpretada. En
mineria de textos bajo el modelo de espacio vectorial, las colecciones de documentos
se guardan como matrices término-documento de elementos no negativos, donde cada
columna representa un documento.

NMF es un algoritmo de factorizacion matricial que encuentra la factorizacion po-
sitiva de una matriz positiva | ]

Se utiliza el vector término-frecuencias para representar cada documento. Se define
W = {f1, fo, -, fn} como el vocabulario completo de los documentos de un corpus
después de la remocién de las stopwords y de las operaciones de stemming. X; es el
vector término frecuencia del documento d;, definido como:

X; = [l’u, Logy - 7Inz‘]

n
Tj; = tji X IOg @

Donde tj;, idf;,n,representan la frecuencia-término de la palabra f; € W, el nimero
de documentos conteniendo la palabra f;, y el nimero total de documentos en el corpus,
respectivamente. Adicionalmente, X; se normaliza a la unidad de longitud euclidea.
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Utilizando X; como la i-ésima columna, se construye la matriz término-documento
m x n denominada X. Esta matriz se utilizara para calcular la factorizacién matricial
no negativa. El resultado de agrupamiento de los documentos se obtendra directamente
del resultado de la factorizacion.

Un corpus consiste en k grupos de documentos. El objetivo es factorizar X en
la matriz no negativa U (m x k) y la matriz no negativa V7 (k x n) que minimiza la
siguiente funcién objetivo:

1
J = 3 | X —UVvT| (2.5)

Donde || . || representa la suma elevada al cuadrado de todos los elementos en la
matriz. La funcién J puede reescribirse:

J= %tr ((x—ovT) (x—vv)")

1
=5t (XXT —2xvU" +UVVUT) (2.6)
1
2

== (tr (XXT) =2tr (XVU") +tr (UVTVUT))

Sea U = [uj], V = [v;j],U = [U1,Us, ..., Uy, el anterior problema de minimizacién se
puede reformular como: minimizar J con respecto a U y V' bajo las siguientes restric-
ciones: ;7 > 0,v, y > 0,donde 0 <i<m,0< 1<k 0<2<ny0<y<k.

Este es un problema de optimizacion con restricciones que se puede resolver con el
método del multiplicador de Lagrange. Sean «;; y 3;; los multiplicadores de Lagrange
para la restricciéon w;; > 0 y v;; > 0, respectivamente, y o = [oy;], 5 = [5;5], la L de
Lagrange es:

L=J+tr(aU") +tr(BV7") (2.7)
Las derivadas de L con respecto a U y V son:
oL
— ==X T 2.
50 V+UVV+a (2.8)
oL
— =-X"U+VU'U 2.9
G + + 13 (2.9)

Utilizando la condicién Kuhn-Tucker donde «;ju;; = 0 y B;;v;; = 0, se obtienen las
siguientes ecuaciones para u;; y vj;:

(XTU>ijUij — (VUTU)UUZ'J' =0 (211)

Estas ecuaciones concluyen en la siguiente actualizacion:
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(XV)y

i i 2.12

tij S i (UVTV)i;) ( )
XTU)Z--

Vij < Uij—(VUTU)]ij (2'13)

La solucién de minimizar la funcién J no es unica. Si U y V son las soluciones a
J, luego UD y VD™! también formaran una solucién para cualquier matriz diagonal
positiva D.

Para hacer la solucién unica, se requiere que el largo euclideo de la columna vector
en la matriz U sea 1. Este requerimiento de normalizar U se puede alcanzar con:

Vij < Uy /Z U?j (214)
_ Y (2.15)
\/ Zz uz?j

En resumen, el algoritmo de agrupamiento se compone de los siguientes pasos:
Dado un corpus,

[ <

» Construir la matriz de términos-documentos X en la cual la columna ¢ representa
la frecuencia ponderada del vector de términos del documento d;.

= Realizar NMF en X para obtener dos matrices no negativas U y V' utilizando las
ecuaciones 2.12 y 2.13.

= Normalizar U y V usando las ecuaciones 2.14 y 2.15.

= Usar V para determinar el grupo de cada punto de datos. Examinar cada fila ¢
de la matriz V. Asignar el documento d; al cluster = si x = argmaz;v;; .

Este método difiere de Latent Semantic Indexing (LSI) basado en Singular Vector
Decomposition (SVD) y los métodos relacionados de agrupamiento espectral en que el
espacio latente semantico derivado por NMF no necesita ser ortogonal. Se garantiza
que cada documento tome soélo valores no negativos en todas las direcciones latentes
semanticas.

2.4. Word2vec

Con el objetivo de la automatizacién del resumen de textos, se puede utilizar una
variedad de metodologias, como Hidden Markov Models , técnicas de grafos, y acer-
camientos sobre distribucién de probabilidades [ |. Segin lo expuesto por
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Sahlgren | ] (hipétesis distributiva) las palabras con un significado simi-
lar ocurren en similares contextos . Esto implica que el significado de las palabras se
puede inferir por su distribucién contextual. Bruni y otros | | demues-
tran que esta teoria tiene multiples raices tedricas en psicologia, lingiiistica, lexicografia
y filosofia. El objetivo de la seméantica distributiva es encontrar una representacién, por
ejemplo, un vector, que aproxime el significado de una palabra. La hipotesis distributiva
propone que los términos con propiedades de distribucion similares tienen un significado
similar | ).

Uno de los desafios de la semantica distributiva es computar vectores de palabras
que sean representaciones adecuadas de las palabras. Se utilizan varias arquitecturas
para computar tales vectores de palabras. Tradicionalmente, los vectores de palabras
se entrenan como parte de un lenguaje de modelado de redes neuronales. De acuerdo
con Mikolov, las redes neuronales artificiales pueden pensarse como una proyeccién

no lineal de los datos | ]. Las redes neuronales artificiales (RNA)
son un sistema para el tratamiento de la informacién, cuya unidad de procesamiento
bésica estd inspirada en la neurona humana | ]. Los principios de

funcionamiento de las RNA son:

= Aprendizaje adaptativo.

Autoorganizacion.

Tolerancia a fallos.

Operacién en tiempo real.

Fécil insercion en la tecnologia existente.
Las RNA estdan formadas por tres grupos de neuronas:

» Neuronas de entrada: reciben informacion del exterior.
» Neuronas de salida: transmiten informaciéon al exterior.

= Neuronas ocultas: no tienen contacto con el exterior, y solamente intercambian
informacion con otras neuronas de la red.

En cualquier tipo de RNA las neuronas se encuentran interconectadas entre si,
organizandose en capas, y formando diferentes topologias. Las topologias se pueden
clasificar de acuerdo con tres criterios:

= nimero de niveles o capas.

= ntimero de neuronas por nivel.
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= formas de conexidn.

En este trabajo no se explicaran en detalle las distintas arquitecturas, para ampliar
ver | ]

Word2vec fue desarrollado por Mikolov, Sutskever, Chen, Corrado y Dean en Goo-
gle y publicado en 2013 | |. Word2vec es una herramienta que imple-
menta dos formas de computar representaciones de palabras: continuous bag-of-words
(CBOW) y continuous skip-gram (CSG) .

Word2vec toma un corpus como entrada y produce vectores de palabras como re-
sultado. Primero construye un vocabulario desde los textos de entrenamiento y luego
aprende una representacion vectorial de palabras. El vector de palabras resultante pue-
de usarse como variables en aplicaciones de lenguaje natural y aprendizaje automatico.
La ventaja que presenta Word2vec es su utilizaciéon de modelos de redes neuronales que
entienden el significado semantico de las palabras.

Las arquitecturas que se utilizaron previamente a CBOW y CSG fueron RNA ali-
mentadas hacia adelante (Feedforward Neural Net Language Model -NNLM) | y Re-
des neuronales con conexiones recurrentes (Recurrent Neural Net Language Model -
RNNLM).

El modelo de lenguaje probabilistico de red neuronal feedforward (NNLM) se com-
pone de capas de entrada, capa de proyeccion, capa oculta y capas de salida. En la
capa de entrada, N palabras anteriores se codifican utilizando una de-codificacion V,
donde V' es el tamano del vocabulario. La capa de entrada es entonces proyectada a
una capa P proyeccién que tiene dimension N x D, utilizando una matriz de proyeccion
compartida, donde D es la dimensionalidad de las palabras en el espacio. Como sé6lo N
entradas estan activas en un momento dado, la composicién de la capa de proyeccién
es una operacion relativamente barata.

El modelo RNNLM no tiene una capa de proyeccion, solo entrada, oculta y salida.
Lo que tiene especial este modelo es la matriz recurrente que conecta la capa oculta a
si misma, usando conexiones demoradas en el tiempo. Esto permite al modelo recurrente
formar una memoria de corto plazo.

Continuous Bag-of-Words Model es similar a feedforward NNLM, donde la capa
oculta no lineal se remueve y la capa proyectada se comparte para todas las palabras,
por lo tanto, todas las palabras se proyectan en la misma posicién (sus vectores se
promedian). Se llama a esta arquitectura modelo bag-of-words, porque el orden de las
palabras en la historia no influencia la proyeccion.

Continuous Skip-gram Model es similar a CBOW, pero en vez de predecir la palabra
basada en el contexto, trata de maximizar la clasificacién de una palabra basada en
otra palabra en la misma oraciéon. Se utiliza cada palabra como una entrada en un
clasificador log-lineal con una capa continua proyectada, y predice palabras con un
cierto rango antes y después de la actual palabra.

Aumentando el rango mejora la calidad de los vectores de palabras resultantes, pero
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también incrementa la complejidad computacional. Desde que las palabras mas distan-
tes estan usualmente menos relacionadas con la palabra actual que aquellas cercanas a
ella, se les da menos peso a las palabras distantes muestreando menos de esas palabras
en los ejemplos de entrenamiento.

Para reducir el nimero de categorias y mejorar la eficiencia, la primera opcion de
los investigadores fue el agrupamiento (clustering). La idea principal fue agrupar las
palabras similares en una clase y luego utilizarla para representar cada palabra. Los
vectores computados por Word2vec contienen informacién semantica. En word2vec la
mayor contribucion es que se puede con exactitud calcular la similitud entre palabras
utilizando esos vectores | .

Para ello, se pueden obtener las palabras similares calculando la similitud coseno
como medida de distancia. Se pueden agrupar estas palabras similares en la misma
clase computando la similitud coseno luego de definir el nimero de grupos. Luego de
obtener los grupos, se pueden contar las palabras que aparecen en él y sumar el niimero
como un valor de la dimensién correspondiente. El vector obtenido es la variable del
documento. Este vector integra la informacién semantica de las palabras similares. Los
vectores de Word2vec se pueden utilizar como atributos para tareas de procesamiento
de lenguaje natural supervisadas, como clasificaciéon de documentos, reconocimiento de
entidades nombradas y anélisis de sentimiento.

Por ejemplo, en | ] se utilizaron dos conjuntos de datos. Luego del
pre-procesamiento (eliminacién de puntuacién, nimeros y stopwords), se armé un cor-
pus. Cada cinco palabras contiguas se tomé como una ventana, y se introdujo en
Word2vec. Se definié la dimension del vector en 200. Se pudieron obtener n x 200
vectores después de entrenar la red neuronal, donde n es el niimero de palabras. To-
mando estos vectores, se utilizaron para calcular la similitud coseno cada dos palabras.
Luego, las palabras mas similares se agruparon en un cluster. En el diseno de los experi-
mentos, se definié el niimero de clusters en 50. Luego se etiquetaron los clusters en cada
palabra y se computaron los features (atributos) de los documentos a través de estos
clusters. Se inicializaron los features en un vector de dimensién d x 50, donde d es el
nimero de documentos y cada columna representa un cluster. Si una palabra pertenece
al i-ésimo cluster aparece en el documento, el correspondiente feature sumarda +1 en
la i-ésima dimension. Con este método, se obtuvieron todos los vectores de features.
Se dividieron los datos en entrenamiento y testing, y se entrené un clasificador SVM
(Support Vector Machine, ver en | ]). Se compararon los resultados
de este método versus LDA y TF-IDF (ver ecuacién en 3.1). En ambos conjuntos de
datos, el resultado utilizando word2vec fue superior al resto.
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2.5. Topicos a través del tiempo (Topics over the
time)

El algoritmo Tépicos a través del tiempo (Topics over the time-TOT) modela el
tiempo conjuntamente con los patrones de co-ocurrencia de palabras |
El modelo no discretiza el tiempo, y no realiza asunciones de Markov sobre los estados
de transiciones en el tiempo.

TOT parametriza una distribucién continua en el tiempo asociado con cada topico,
y los topicos son responsables de la generacién de los tiempos como las palabras. La
estimacion de parametros es conducida para descubrir tépicos que capturen simultanea-
mente la co-ocurrencia y localidad de aquellos patrones en el tiempo. Cuando un patrén
fuerte de co-ocurrencia de palabras aparece por un pequeno espacio en el tiempo y luego
desaparece, TOT crea un tépico con una estrecha distribucion temporal.

Cuando un patrén de co-ocurrencia de palabras permanece consistente a través de
un espacio de tiempo, TOT creara un tépico con una distribucién temporal ancha. En
Wang y McCallum | ], se utiliz6 una distribucién Beta sobre un
espacio de tiempo normalizado cubriendo todos los datos. Una variable aleatoria tiene
distribucién Beta de pardmetros «, § en [0, 1] (se representa como X ~ Be(q, 3)), con
a, > 0 si su funcién de densidad es

I'a a— _1
f (2o 6):{”&);@)“? 11 —2) ! para0 <z <1

0 resto

La funcién I' se define como:
['(a) = / v e " da
0

En TOT se ajustan los parametros del modelo de acuerdo con un modelo generativo,
en el cual la distribucion multinomial por documento sobre los topicos es muestreada
desde una distribucién Dirichlet. Por cada ocurrencia de una palabra, se muestrea un
topico, luego una multinomial por topico genera la palabra, y una distribucion Beta
por topico genera la marca de tiempo.

La marca temporal, que en la practica es siempre observada y constante a lo largo
del documento, se asocia con cada palabra en el documento.

Los tépicos de TOT y su significado se modelan como una constante a lo largo
del tiempo. TOT captura los cambios en la ocurrencia (y co-ocurrencia condicionada
al tiempo) de los propios topicos, no cambios en la distribucién de palabras en ca-
da toépico. El descubrimiento de topicos esta influenciado no solo por la co-ocurrencia
de palabras, sino también por informacion temporal. Mas que modelar una secuencia
de cambios de estados con una asuncién Markov en la dindmica, TOT modela va-
lores absolutos de marcas de tiempo normalizados. Esto permite que TOT visualice
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grandes rangos de dependencias temporales, para predecir valores temporales absolutos
dado un documento sin marca temporal, y predecir la distribucion de tépicos dada una
marca temporal. También ayuda a evitar el riesgo de un modelo Markov de dividir
un tépico inapropiadamente en dos cuando hay una pequena brecha en su aparicion.
TOT evita la discretizacion asociando con cada tépico una distribucion continua a lo
largo del tiempo. Se pueden aplicar muchas distribuciones. Todos los resultados en
[ | utilizan la distribucién Beta, para la que el rango de tiempo
utilizado para la estimacion de pardmetros se normalizé de 0 a 1.

TOT es un modelo generativo de marcas de tiempo y palabras en documentos en
los documentos con marca temporal. Se puede describir al proceso generativo de la
siguiente manera:

1. Generar una multinomial T'¢, de una Dirichlet previa 3, una para cada topico z;

2. Para cada documento d, generar una multinomial 6; de una Dirichlet previa «;
luego para cada palabra wgy en el documento d:

a) Generar un tépico zg de una multinomial 04;
b) Generar una palabra wy; de una multinomial ¢, ;

¢) Generar una marca de tiempo t4 de Beta 1,

Donde:
= T es el nimero de topicos

D es el niumero de documentos

V es el nimero de palabras tinicas

= N, es el numero de tokens en el documento d

= O, es la distribucién multinomial de tépicos especificos del documento d
= ¢, es la distribucién multinomial de palabras especificas del topico z

= 9, es la distribucién beta de tiempo especifica del tépico z

= zg es el topico asociado con el i-ésimo token en el documento d

m wyi es el i-ésimo token en el documento d

= {41 es la marca de tiempo asociada con el i-ésimo token en el documento d
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En el proceso generativo anterior, una marca de tiempo se genera para cada palabra.
Todas las marcas de tiempo de las palabras en un documento son observadas, como lo
es la marca de tiempo del documento. La distribucién posterior de los topicos depende
de la informacién de dos modalidades, el tiempo y el texto. La inferencia no se puede
realizar con exactitud en este modelo. Se utiliza muestreo de Gibbs para aproximar la
inferencia. Por simplicidad y velocidad se estiman las distribuciones de Beta 1, por el
método de momentos, una vez por iteracion de muestreo Gibbs. Se pueden estimar los
valores de los hiperparametros o y f usando un algoritmo Gibbs EM.

Aunque un documento se modela como una mezcla de topicos, hay tipicamente sélo
una marca de tiempo asociada con un documento. El proceso generativo describe los
datos donde hay una marca de tiempo asociada con cada palabra. Cuando se ajusta
el modelo de datos tipicos, cada marca de tiempo de los documentos de entrenamiento
se copia a todas las palabras en el documento. Sin embargo, después de ajustar, si se
corre como un modelo generativo, el proceso generara distintas marcas de tiempo para
las palabras en el mismo documento.

Usando este modelo se puede predecir una marca de tiempo dadas las palabras en
un documento. Para facilitar la comparacién con LDA, se pueden discretizar las marcas
de tiempo. Dado un documento, se predice su marca de tiempo eligiendo la marca de
tiempo discreta que maximiza la posterior, la cual es calculada multiplicando la proba-
bilidad de la marca de tiempo de todos los tokens de su correspondiente distribucion
Beta.
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CAPITULO 3

Materiales y métodos

En este capitulo se describe el proceso de armado de un corpus de letras del rock y
del folklore argentinos entre 1960 y 2014. Luego se detallan los experimentos realizados
con el objetivo de identificar en el corpus patrones temporales.

3.1. Materiales

Para el armado del corpus, se utilizaron las siguientes fuentes:

1. http://www.rock.com.ar/ La pagina posee varios nodos (discos,letras, bios, enci-
clopedia, blog, imdgenes, notas, publicidad).

2. http://www.folkloredelnorte.com.ar/ La pagina no cuenta con el afio de los temas,
y en algunos casos, tampoco con el autor. Para completar el ano se utilizé6 como
fuente adicional la pagina de SADAIC (http://www.sadaic.org.ar/).

3. http://www.cmtv.com.ar/ Contiene letras en castellano de Espana y América
Latina, dentro de las cuales hay letras de rock argentino y de folklore.

Se realizaron pruebas para la descarga de las letras con las siguientes herramien-

tas: R [R Core Team, 2013], Wget (https://www.gnu.org/software/wget/) y HT Track
Website Copier ( https://www.httrack.com/).
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En la figura 3.1 a continuacion se muestra el flujo de trabajo para el armado del corpus.
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Figura 3.1: Flujo de trabajo para el armado del corpus
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El software que se utilizé para la lectura, andlisis sintéctico (parsing), extraccién de
nodos, limpieza y armado de corpus fue R. Los paquetes que se utilizaron para estos
procesos fueron: XML | ], RCurl | ], stringR | s
plyr | |, tm [ | v data.table [ |. Para el
lematizado se utilizo el software freeling (http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/).

El drbol de la pdgina http://www.rock.com.ar/ se descargé totalmente en carpetas
con la herramienta Httrack. Las carpetas que se utilizaron fueron discos y temas. En
la carpeta discos, se recorrieron las subcarpetas y se analiz6 el texto (parsing), para
extraer los nodos que contienen el nombre del disco, el intérprete, la fecha de edicion, y
la lista de temas (solo los nombres). Esta informacién se guardé en un vector compuesto
por temas, disco, ano, intérprete. Se ordené la combinacién intérprete-letra por ano y
se selecciond el minimo de los anos para aquellos casos donde la combinacion no era
unica. El resultado fue la tabla de discos con los temas una unica vez.

La carpeta letras contiene 19.116 letras en formato html. Al igual que con la carpeta
discos, se recorrieron las subcarpetas y se analizé el texto, separando el titulo de la
cancion, el intérprete y la letra propiamente dicha.

El resultado fue un vector con titulo del tema, intérprete, y letra de la cancién (ver
figura 3.2).

> headfdt. Tetras)

temas interprete
1: 1 segundo es demasiado 1 segqundo es demasiado
2 Cadenas 1 segundo es demasiado
3 Caminar 1 segundo es demasiado
4 Casa de ahorcados 1 segundo es demasiado
5 El rescate 1 segundo es demasiado
5} En busca del sol 1 segundo es demasiado
letra
b
“rwnHa pasado un cuarto, de mi widawnHan pasado varios afios yasnHe tenido tristezas, al
egriasknCometi el pecado de amar.“nMird por la wentana... DescubrirdsinLas palomas blan

cas, la Tibertad.“nno puedo cambiar, Ta historiasnmo puedo encontrar remedio yasmy ahor
a estoy pagando el precio, en soledadywnEncerrado entre rejas, a oscurasi\nho sé.gue sign
ifica: Tibertady\nsi no podré wer palomas hlancas... nunca mas.“nveo pasar sonriendo al

tiempo “noesde un rincdnynPrivado de wer 2] cielo, sin una razdmynLa tormenta se acerca
“na mis brazos hoywnva Tlega Ta sentencia, a mi corazénmynMira por la ventana, descubrir
aswnLas palomas blancas, la Tibertad.“nno puedo tapar el muroynWo puedo escaparle a la

verdadyny ahora estoy pagando el precio, en soledadynse aproxima, sonrdiente, Ta muerte

a mi widasnNo sé& gue significa: 1ibertadynsi no podré wer palomas blancas... nunca mas.
Fats
SsnmMira cuando wos wa noocalles,samira gue el dolor no te va a esguivar; “nse prends f
uego la mentira w ésta farsa ya no tiene un lugar. “nMira gue sensacion se siente volar
, wnes crudo éste dolor pero te hace andar; “hno es tan dificil que Tos suefios se estro
peen “ntoda ésta historia sin despegar. “nse rompen las cadenas gue por tantos siglos a
taron las fieras, “nexplotan las wentanas de esta Patria oscura gue tanto me ciega.ynmi
ra gque &sta wvez ya no hay wuelta atrds, “Znrompiste con el Dios de 1a inmensidad; “nesto

esta claro toco el techo la balanza “nmMo es tiempo de callar... “nse rompen las cadenas
gue por tantos siglos ataron las fieras, “nExplotan las ventanas de esta Patria oscura
gue tanto me ciega. “nMira cuando vos... ya noocalles.

Figura 3.2: Matriz de letras
La tabla de discos se vinculé con la tabla de letras. De esta manera se obtuvo la
metadata necesaria para completar el corpus (disco, intérprete, nombre del tema, ano)

— ver figura 3.3 -.
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= headChd)

temas interprete  afig discao
1 Agente Maranja 2003 "Fragil_cero"
2 0351 4236802 Los Cuervos 2003 "Nunca®
3 1 Corazon saptima ola 2004 "Un wivo barbaro"
4 1 segundo es demasiado 1 segundo es demasiado 2001 "1 segundo es demasiado (demo)”
5 10 afios depués mMiranda 2012 "Luna magistral”
& 10 mandamientaos La 25 2005 "Ruta 25"

Figura 3.3: Metadata de letras del rock nacional

En el caso de la pagina de folklore http://www.folkloredelnorte.com.ar/, la herra-
mienta Httrack presenté problemas con la codificacion de las letras, por lo que se uti-
lizaron las librerias XML y RCurl de R para la descarga del cancionero.

A diferencia de la pagina de rock, la sintaxis no es la misma para cada cancién, por
lo tanto, el proceso de limpieza fue mas trabajoso.

Para obtener el afio de cada cancién, se armo una consulta para completar el formu-
lario de la pagina de SADAIC de forma automatica. En la figura 3.4 se puede observar
el resultado de la consulta para la cancién Abrazado a tu cintura.

[1] " Titulo |
[2] " | subtitulo”

[3] "#ll26749 | ISwc T-037412366-5"

[4] "Registrada el 01/02/2007"

[5] "sBRAZADC A TU CINTURA"

EE% "BELLO PATRICIA ELISABETBALMACEDA VICTOR MIGUEL"
G

Figura 3.4: Resultado de consulta de fecha de registro en SADAIC de letras de folklore

En algunos casos, aparece mas de un titulo repetido, y por lo tanto distintos anos y
autores. El autor no esta separado de la letra ni del titulo, y aparece de distintas formas
en los documentos descargados, por lo que se extrajeron las primeras 10 palabras de
cada texto, para compararlo con el resultado de la pagina, y seleccionar el autor que
correspondia. En los casos que no se encontrd el autor, no se incluyé la cancién en el
corpus.

Para la pagina http://www.cmtv.com.ar/, se realizé la descarga de las letras con
wget. En esta pagina se encuentran contenidos de musica en castellano (de Espana y
América Latina). Luego del anélisis sintdctico y la extracciéon de los autores, discos,
anos, temas y letras, se eliminaron los intérpretes no argentinos e intérpretes argentinos
de otros géneros musicales.

Con las tres bases obtenidas (rock, folklore y cmtv), con la misma estructura (titu-
lo, letra, autor, ano y disco), se armé una base tnica y se homogeneizé el texto. Se
ordend la base por titulo/autor/disco y se eliminaron los registros duplicados. De la
base resultante, se buscaron palabras clave (grandes éxitos, unplugged, en concierto,
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oro, obras cumbres, coleccién,remix, acistico y en vivo) y se eliminaron aquellos discos
cuyo titulo las incluia.

De las letras restantes, se ordenaron los temas por autor, y se revisaron aquellos
autores con mas de 100 canciones. Para cada uno de ellos, se ordenaron las letras
alfabéticamente, y se revisé6 que no hubiera letras repetidas con errores de tipeo, eli-
minando aquellos temas que eran en colaboracién con otro intérprete. Como resultado
de esta base, se obtuvieron 32.703 letras, de las cuales 32.291 corresponden al periodo
bajo analisis.

Con el objetivo de eliminar letras duplicadas, se ordenaron los temas por fecha y
por autor, y se calcularon las distancias entre las letras y los titulos. En aquellos casos
en que la combinacién autor/titulo/letra tuviera una distancia igual a cero caracteres,
se eligi la letra de menor fecha, y se eliminé el resto.

Con esa base, se lematizaron las letras en una libreria de cédigo abierto para el
procesamiento multilingiie automdtico (Freeling). Se obtuvo como resultado una salida
con la palabra original, el lema, la etiqueta EAGLE (codificacién para la representacién
morfoldgica de las palabras) y la probabilidad. Se agregaron a la base anterior los lemas,
y se filtraron los sustantivos.

Con el objetivo de descartar algin caso en que la letra sea igual, pero el titulo
distinto, se utilizaron los sustantivos. En base a los sustantivos, se cre6 una matriz
de documentos/términos, pesada con la medida Term frequency-inverse document fre-
cuency (Tf-idf).

Tf-idf es una medida que expresa la relevancia de una palabra para un documento
en un corpus. Se define T'f; ;, como la frecuencia del término ¢; en el documento d;.
Debido a la presencia de documentos de distinto largo, se normaliza por la frecuencia
maxima del término en el documento.

i

f,] méxfi,j (3 )

Sea () el nimero de documentos en la coleccién y n; el nimero de documentos donde
aparece el término t;, se define el ¢df del término ¢; como

El modelo tf — idf combina ambos modelos, quedando el peso w de un documento
como

w (tz, dj) = Tfl X 10g10 Q (33)
n;
Luego se normalizaron los vectores y se aplicé k-medias (k-means), con k = 15, para

agrupar letras similares.Para los agrupamientos generados, se convirtieron las letras en
una matriz de documentos-términos, y se calculé la distancia euclidea entre ellos. Al
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inspeccionar los primeros elementos, se encontraron las letras duplicadas. A modo de
ejemplo, se muestra el agrupamiento jerarquico de uno de los 15 grupos de k-medias
(ver figura 3.5).

il B B AP SR T o i L P S o e AL e i A B K Do LB
WWWW{QMWN(Q

Figura 3.5: Agrupamiento jerarquico de documentos de un cluster de k-means

Se inspeccionaron las letras 10, 11, 12. Tienen la misma letra, pero distintas versio-
nes, por eso en la limpieza anterior no fueron eliminadas (figura 3.6):

titulo artista
7440 loco de atar la zimbabwe
7441 loco de atar radioc mix Ta zimbabwe

7442 Toco de atar tribal wversion Ta zimbabwe

letra

7440 \n\ENENELOCO DE ATARN\MWEMNt“tPasan las noches vy yo sig
o aqui escondido “nSoy parte de algin plan en otro Tugar
nMo tengo nada perdido, por perdido ‘“nlugando fuerte se qu
e puedo ganar \nY se gque hay muchos gque se sorprenderan \n
¥ se gue hay otros gue se arrepentiran “nPorque dejaron um

Figura 3.6: Letras repetidas, eliminadas luego del agrupamiento k-means

El resultado de esta limpieza es una base de dimensién 30.969 filas x 8 columnas
(titulo, artista, letra, fecha, disco, lemas, sustantivos, id base de origen —rock o folklore-).
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3.2. Métodos

Con este corpus de 30.969 letras se realizaron dos tipos de experimentos para probar
el cambio de topicos a lo largo del tiempo. Estos experimentos se pueden clasificar en
exploratorios y de clasificacién. En este capitulo se explicaran los experimentos, los
resultados se analizan en el Capitulo 4.

Los experimentos exploratorios consistieron en la division del corpus en ventanas de
tiempo para generar matrices de similitud, con el objetivo de detectar tépicos emergen-
tes y tépicos en decadencia. Luego sobre estas ventanas se aplicé también factorizacién
matricial no negativa dinamica, con el mismo objetivo del experimento anterior. Sobre
ese mismo corpus, sin dividirlo en ventanas, se eligieron distintos niimeros de topicos.
El objetivo fue comparar la evolucién de esos tépicos en toda la linea de tiempo, asi co-
mo el uso de las palabras en cada etapa temporal. Finalmente se experimenté con el
modelado dindamico de topicos.

Los experimentos de clasificacién consistieron en la prueba de distintos algoritmos
para predecir la época a la que pertenecen las letras del corpus.

En la figura 3.7 se resumen los experimentos realizados agrupados por tipo:

Corpus

T

Analisis Exploratorio ’ Clasificacion ‘

Ventanas
—> . — ME-NB
de tiempo

Corpus sin w2vec +
—| separar — random
ventanas forest

—[DTM | hw ]

Figura 3.7: Esquema de experimentos. DTM: Modelado dinamico de tépicos, ME: Maxi-
ma entropia, NB: Naive Bayes, w2v: Word2vec, vw: VowpalWabbit

En la figura 3.8 se reproduce el histograma de los documentos. La mayoria de los

documentos se agrupan a partir del ano 2000, debido a la mayor cantidad de letras
digitalizadas en internet.
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Figura 3.8: Histograma de documentos por fecha

3.2.1. Analisis exploratorio

Para analizar un corpus con marcas de tiempo, se puede separar el corpus en venta-
nas temporales de n periodos, o bien realizar un analisis integral del corpus, sin separar
en periodos.

3.2.1.1. Ventanas de tiempo

Se busca probar que para encontrar un topico emergente, a ventanas de tiempo mas
pequenas, mas especificos seran los temas, y mas facil la deteccién de novedades o de
tépicos en decadencia | ]. Con las ventanas de tiempo se realizaron dos
tipos de experimentos, uno basado en una matriz de similitud, y otro aplicando el mo-
delo de Factorizacién matricial no negativa dindmica (DNMF) | ]

Matriz de similitud

Para crear las ventanas temporales, se seleccionaron las fechas de las canciones, y
se dividio la base en ventanas superpuestas de ancho = 5 anos, siguiendo lo propuesto
en [ ]. La eleccién del ancho = 5 afos fue experimental. El objetivo fue
buscar en la superposicion algiin momento especifico donde se produjera un cambio en
la tendencia de topicos.

En la figura 3.9 se observa como se componen las cuatro primeras ventanas. Por
ejemplo, la ventana 1 (wl), abarca los periodos 1960-1964, la ventana 2 (w2), abarca
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los periodos 1961-1965, y asi sucesivamente hasta el ano 2014 inclusive. Se obtuvieron
51 ventanas.

wi w2
g mﬂ — 3 %3
(5] (]
g = | g = | | |
1960 1961 1962 1963 1964 1961 1962 1963 1964 1965
Fecha Fecha
w3 wd
2 8% 2 %3
= T -
3 = T T 1 3 o
[N L
1962 1963 1964 1965 1966 1963 1964 1965 1966 1967
Fecha Fecha

Figura 3.9: Histograma de cantidad de documentos por ventanas wl (1960-1964) a w4
(1963-1967)

Se generd una lista inicial de stopwords, con las palabras mas frecuentes, y se eje-
cuté un modelo LDA con 100 topicos, antes de realizar los experimentos definitivos.
En base a los resultados, se agregaron mas palabras a la lista de stopwords. Luego se
generaron los diccionarios para cada ventana, tomando o bien sélo los lemas, o solo los
sustantivos.

Para decidir el nimero de tépicos 6ptimo para este experimento, se utilizo la medida
Kullback-Leibler | |. Para calcular esta medida se define LDA como un
mecanismo de factorizacion de matrices, donde un corpus C' se divide en dos matrices:
My de orden T'x W,y My de orden D x T, donde D es el nimero de documentos,
T es el nimero de tépicos y W es el tamano del vocabulario del corpus. Ambas son
matrices estocasticas donde la fila k-ésima en M; es una distribucién de palabras en
el tépico k-ésimo y la fila n-ésima en M, es la distribucién de topicos en el n-ésimo
documento. Si no fueran matrices estocdsticas, pero sélo representaran cuentas, si el
elemento (7,7) ¢ en la matriz M; indicara las veces que la palabra j fue asignada
al tépico 4 y el elemento (4, j) ~%™° en la matriz M, indicara el nimero de veces que el
tépico j es asignado a una palabra en el documento 7, luego:

f:]\/[l(t,v):ZD:Mg(d,t)Vtzl,...,T (3.4)

d=1
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El niimero de palabras asignadas a cada tépico se observa de dos maneras: una como
suma de filas de las palabras y otra como la suma de columnas de los documentos. Sin
embargo, cuando ambas matrices se normalizan por fila (como en LDA), esta igualdad
no se mantiene. La idea de la medida es tomar ventaja de que ambas sumas representan
la proporcién de topicos asignados al corpus y pueden compararse.

Primero se crea la medida de divergencia KL. Sean p y ¢ distribuciones de pro-
babilidad de una variable aleatoria discreta, como esta medida no es simétrica, sino
una medida de entropia, se toma la entropia de (p,q) y se suma a la entropia de (¢, p)
[ J

Para cada k& numero de topicos, se calcula Cyy,, que es la distribucion de valores
singulares para M; (matriz documento-palabra). Luego se calcula C),, que es la dis-
tribucion obtenida normalizando el vector L x M, donde L es el largo del corpus y M,
la matriz documento-topico.

El célculo es el siguiente:

Divergencia(My, My) = KL(Cyy, || (Cag,) + KL(Chy, || (Cary) (3.5)

En la figura 3.10 se observan los valores de la medida K L simétrica para la primera
ventana wl :1960-1964, ejecutando LDA con tépicos k& = {1,2,3..,50}. El minimo
valor representa el valor éptimo de k (nimero de tépicos). En este caso el menor valor
(tomando k > 1) se alcanza para k = 2.

KL-Divergencia para ventana 1

kl-divergencia

0 10 20 a0 40 50
MNimero de tdpicos

Figura 3.10: KL Simétrica para w1 (1960-1964)

En la figura 3.11 se observa la participacion de cada tépico en el corpus. La distri-
bucién es similar en ambos casos.
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Figura 3.11: Histograma de participacién de cada tépico de la ventana 1 (1960-1964)

El siguiente paso es determinar el nacimiento o decadencia de los topicos a través
de las ventanas. Para ello, se puede calcular la similitud entre los tépicos en distintas
ventanas (estabilidad de tépicos). Para determinar la similitud entre dos conjuntos de
topicos, se calcula la medida KL entre los tépicos de la ventana t y los tépicos de
la ventana t 4+ 1, por ejemplo. En | ] la medida KL entre los
topicos j1 v Jo se calcula como:

1 ZkW:I 91:?1 log, Q;gjl 1 ZZI; ngz log, 02]’2
5 0//3‘2 + 5 eljl
k k

KL (j1,j2) = (3.6)
Donde ¢ y 8" corresponden a la distribucién de tépicos de dos ventanas consecutivas.
Se toman las estructuras de la ventana t y t + 1:

= Proporciones de tépicos: una matriz K x V', conteniendo las probabilidades para
cada topico, donde V es el largo del vocabulario.

= Vocabulario: una matriz V' x 1, representando el vocabulario.

Dadas dos instancias de tépicos, con diferentes vocabularios y orden de palabras,
se calcula la medida KL entre ellas, dando como resultado una matriz de similitud.
Si un tépico en t tiene baja divergencia con un tépico en t 4+ 1 (son similares) y alta
divergencia con el resto de tdpicos de t + 1 (distintos), se puede decir que el conjunto
de tépicos es similar (baja divergencia = similares, alta divergencia = distintos).

Cada combinacién en la matriz muestra la divergencia K L entre dos topicos. Una
combinaciéon con un tono mas claro en x = i e y = j significa que los tépicos ¢ y j
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son més similares (baja divergencia), mientras que una combinacién con un tono de
color mds oscuro significa que son menos similares (alta divergencia). En la figura 3.12
se muestra la matriz de similitud entre los tépicos de la ventana 1 y los tépicos de
la ventana 2. El tépico menos divergente es el topico 3 de la ventana 2 haber-cantar-
querer-tener-noche-si-pa. Los términos mas relevantes del tépico 1 de la ventana 2 (més
divergente) son carnaval-ver-haber-bailar-querer-cantar-pa.

w2-t1
wW2-t2
W2-t3
WwW2-t4
W2-t5

wi-tl

W1-t2 0.19

Figura 3.12: Matriz de similitud w1(1960-1964) versus w2 (1961-1965)

Para analizar el comportamiento de los tépicos divergentes en su propia ventana
se adapté el cédigo de la libreria LDAVis de R [Sievert v Shirley, 2014]. El objetivo
es comparar los topicos dentro de una misma ventana temporal de forma visual. Es-
ta representacion tiene dos componentes, el modelo global de los tépicos, y luego la
frecuencia y relevancia de los términos.

Para representar los topicos, se muestra cudn prevalente es cada topico, y como se
relacionan los topicos entre ellos. Las variables de entrada son:

= ¢: matriz K x W contiene la funcion de densidad de probabilidad estimada sobre
W términos en el vocabulario para cada uno K tépicos en el modelo

f: matriz D x K contiene la funcién de densidad de probabilidad estimada sobre
K topicos en el modelo para cada uno de los documentos D en el corpus

nd: nimero de tokens observados en el documento d, donde nd tiene que ser un
entero mayor a cero

vocab: un vector de largo W conteniendo los términos en el vocabulario, listado
en el mismo orden que las columnas de ¢
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s Mw: frecuencia del término w en todo el corpus, donde Mw debe ser un entero
mayor a cero para cada términow =1... W

Se computan las cuentas de tokens en los K tépicos:

» Frecuencia de tépicos = suma de columnas (6 x nd)

= Proporcién de tépicos = Frecuencia de tépicos / suma (Frecuencia de tépicos)

Cada tépico se representa con una figura, y su prevalencia se representa por el
tamano de un circulo. Luego se calcula la matriz de distancia entre topicos, utilizando
una versién simétrica de la medida KL, la divergencia Jensen Shannon.

La matriz de entrada es la matriz ¢, donde cada fila contiene la distribucién de
los términos para cada tépico, con tantas filas como topicos, y tantas columnas como
términos en el vocabulario. La matriz de distancia tiene una dimension K x K, que se
reduce a K x 2, utilizando componentes principales.

Para la segunda ventana (1961-1965), se representaron los 5 tdépicos en sus dos
componentes principales (figura 3.13).

D1 ¢ 2 © 3 m 4 e 5

e 20 @ 30 @ 40

0.10-

0.05-

PC2

000-4 -

3D
-0.05-

2 ©
1
-0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

Figura 3.13: Representacion de tépicos en dos primeros componentes principales de la
ventana 2 (w2: 1961-1965)

En la figura 3.13 se representan los 5 tépicos de la ventana 2, y se ve la distancia
entre el tépico 3 (el menos divergente de la ventana 2 con respecto a la ventana 1 -figura
3.12 -) y el resto de los tépicos.

Con estos graficos (matriz de similitud y representacion en componentes principales)
se analiz6 la relacion de los topicos entre ventanas y dentro de su propia ventana
respectivamente. Si un topico se caracteriza como emergente, pero tiene una distancia
muy cercana con el resto de los topicos de su ventana, no se lo toma como emergente.
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Factorizacién matricial dindmica no negativa (Dynamic Non-negative Ma-
triz Factorization)

En “Unveiling the Political Agenda of the European Parliament Plenary: A Topical
Analysis” | | se analizan las interacciones politicas en el parlamento
europeo considerando como la agenda politica de las sesiones evolucioné a lo largo del
tiempo. Para detectar temas latentes en los discursos legislativos a lo largo del tiempo,
analizan el contenido de los discursos usando un método de modelado dindmico de
tépicos basado en dos capas de NMF. Primero dividen los discursos en distintas ventanas
temporales, en los cuales bajos niveles de tépicos por ventana se identifican aplicando
NMEF'. Luego los tépicos de cada ventana se representan como una matriz combinada de
topicos-documentos. Aplicando NMF a esta nueva representacion, se pueden identificar
tépicos dinamicos de alto nivel que potencialmente abarcan varias ventanas de tiempo.

Para este experimento se utilizaron sélo los sustantivos. El proceso tiene tres
pasos:

» Pre-procesamiento: se tokenizan los documentos, se remueven las stopwords (las
mismas utilizadas para las ventanas del experimento en python), y se construye
una matriz de documentos-términos para cada ventana de tiempo. Se seleccionan
las opciones de peso tfidf y normalizado de largo de documentos.

= Modelado de topico para cada ventana: se generan ventanas temporales de tépicos,
teniendo en cuenta hitos histéricos como separadores de cada ventana. Como
resultado el corpus se dividio en seis ventanas. Se aplica NMF para los resultados
del paso anterior (pre-procesamiento). Para cada ventana se eligieron 7 tépicos.

= Modelado dinamico de topicos: luego que se crearon las ventanas de tépicos tem-
porales, se combinan los resultados de las ventanas para generar topicos dinamicos
que abarcan varias ventanas de tiempo.

A los resultados producidos para cada ventana se les asigné un color, donde cada co-
lor representa una tematica global (naturaleza, folklore/campo, sentimientos, términos
en inglés,rock).

El modelo de factorizaciéon matricial no negativa dinamica utiliza también una
medida de coherencia conocida como TC-W2V, que se utiliza para comparar dife-
rentes modelos de tépicos y elegir un modelo con una cantidad de topicos adecuada
[ |. Esta medida evaliia la relacién de un conjunto de términos
principales que describen un topico, basada en la similitud de sus representaciones en
un espacio Word2vec. La coherencia de un tépico t; se representa por sus términos mas
sobresalientes dada la similitud coseno entre todos los términos relevantes en el espacio

Word2vec.
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1 t j—1
coh(ty) = cos(wv;, wvy) (3.7)
j=2 i=1
Un puntaje general para un modelo de tépico 7' consistiendo en K topicos estd dado
por la media de los puntajes de coherencia de tépicos.

coh(T Z coh(ty) (3.8)

Un valor adecuado para k es aquel donde alcanza el méximo valor de coherencia.
Se utilizé la medida de coherencia con un nimero de k tépicos distinto, para elegir el
nimero 6ptimo. En este paso se eligiéo un nimero de tépicos entre 4 y 20. Para cada uno
de estos valores, el modelo prueba el valor de coherencia y recomienda una cantidad
optima de tépicos por ventana. Para el modelado dinamico, también calcula la misma
medida, y muestra el nimero de tépicos a calcular para los topicos dindmicos. En este
caso, los valores de k seleccionados fueron entre 4 y 10.

3.2.1.2. Corpus sin separar ventanas

El objetivo de este experimento es facilitar la comparabilidad de tépicos en los dis-
tintos periodos histéricos. Se parte del supuesto que para analizar la evoluciéon temporal
de los topicos, la cantidad de topicos y los tépicos en si deben ser los mismos para todo
el corpus. En esta seccion se exponen los indicadores que se tomaron para la eleccién del
nimero 6ptimo de tépicos, la evolucion temporal de esos topicos, la evolucién temporal
de palabras de esos tépicos y la obtencién de topicos emergentes y en decadencia.

Eleccién de nimero de tépicos

Para realizar estos experimentos, se utilizé Mallet | |, con los siguien-
tes parametros para el entrenamiento de tépicos (cuadro 3.1):

Cuadro 3.1: Parametros para Latent Dirichlet Allocations

topicos o
10 5.00

20 2.50

50 1.00

100 0.50

150 0.33

200 0.25

250 0.20
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La relacion entre el ntimero de topicos y a surge de o = 570, donde t es el nimero
de tépicos | ]. Un alto valor de « significa que cada documento
es probable que contenga una mezcla de la mayoria de los temas , y no especificamente
un tema . Un valor bajo de « significa que es mas probable que un documento pueda
contener una mezcla de s6lo unos pocos, o incluso sélo uno de los temas.

Parametros adicionales:

s keepsequence preserva el documento como una secuencia de features de palabras,
mas que un vector de cuentas de features de palabras.

= lista de stopwords.

» optimize — interval = 10: esta opcién activa una optimizacion de hiperparame-
tros, que permite al modelo ajustarse mejor a los datos permitiendo que algunos
tépicos sean mas prominentes que otros. Una optimizacién cada 10 iteraciones es
razonable.

s numero de iteraciones = 1000.

= 5 =0,1. Un alto valor de 3 significa que cada tema es probable que contenga una
mezcla de la mayor parte de las palabras , y no una palabra especifica , mientras
que un valor bajo significa que un tema puede contener una mezcla de sélo algunas
de las palabras.

Para determinar la calidad de los tépicos, y poder elegir una de las distintas op-
ciones parametrizadas, se tomaron en cuenta medidas que surgen como resultado del
procesamiento en Mallet.

En “Care and Feeding of Topic Models: Problems, Diagnostics, and Improvements”
[ | se analizan medidas de los tépicos para definirlos como “bue-
nos” o “malos”. Para este trabajo se utilizaron algunas de esas medidas para determinar
el nimero 6ptimo de topicos para realizar los experimentos.

Numero de palabras: nimero total de tokens asignados al tépico. Topicos pequenos
suelen ser ilégicos, topicos grandes son demasiado generalizados. Una explicacién pa-
ra esta relacion es que los topicos mas comunes estén bien representados en muchos
documentos. Para los tépicos menos frecuentes, el modelo debe estimar la distribucion
de palabras para una muestra menor. Los topicos més pequenos son mas vulnerables a
mezclarse con otros tépicos porque no tienen su propia distribucion (figura 3.14).
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Figura 3.14: Cantidad de tokens (en miles) segiin nimero de tépicos

Largo de palabras: para cada palabra, cuenta el nimero de caracteres. Tépicos con
muchas palabras cortas tienden a ser problematicos. Esta métrica normaliza el largo de
las palabras contra el largo promedio de las principales palabras en los tépicos. Niimeros
negativos significan palabras cortas, nimeros positivos significan palabras largas. Esta
métrica es 1til para encontrar tépicos anémalos. La intuicién es que las palabras con
significado mas especifico tienden a ser mas largas, y viceversa. El largo de las palabras
no necesariamente significa que el tépico no sea interpretable, pero indica que es un
tipo diferente de agrupamiento de palabras que aparecen juntas (figura 3.15).
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Figura 3.15: Largo de palabras segiin nimero de topicos

Coherencia: probabilidad de palabras dadas las palabras més altamente clasificadas.
Esta métrica extrae combinaciones ilégicas. Sea D(v) la frecuencia de documentos para
la palabra de tipo v (por ejemplo, el nimero de documentos con al menos un token
del tipo v) y D(v,0’) la frecuencia co-documento del tipo de palabras v y v’ se defina
coherencia de tépicos como:

M m-1 ) @
D(vp,v;7) + 1
Ct; V') = § ) log 2t (3.9)
m=2 1=1 D(”l(t))

Donde V® = (vY), ...,v%?) es una lista de las M palabras més probables en el

topico t. Una cuenta suavizada de 1 se incluye para evitar tomar el logaritmo de 0.
Esta medida descansa en las estadisticas de co-ocurrencia de palabras extraidas del
corpus que estd siendo modelado, y no depende de un corpus externo de referencia. Los
nimeros cercanos a 0 indican mayor coherencia | -
Para este conjunto de datos, a mayor niimero de tépicos, la medida se aleja de cero.
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Figura 3.16: Coherencia segin niimero de tépicos

Distancia de corpus: Se puede definir un tépico global contando el nimero de veces
que cada palabra se utiliza en todos los documentos y normalizando esas cuentas.
Las distribuciones de topicos que son similares a esta distribucién a nivel del corpus,
de acuerdo a una medida de similitud entre distribuciones, como la distancia Jensen-
Shannon o la distancia de Hellinger, consisten en las palabras mas comunes en el corpus.
Estos topicos se perciben como demasiado generales. Tener un pequeno numero de estos
topicos generales puede ayudar a mejorar la calidad de los otros topicos. Valores mas
altos significan temas mas especificos, temas con los valores mas bajos serian lo que se
obtendria mediante el recuento de todas las palabras, independientemente del tépico. A
medida que aumenta el valor de k£, mayores son los valores de la medida corpus-distancia

(figura 3.17).
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Figura 3.17: Distancia segin ntimero de tépicos

Diferencia token/documento: Esta métrica compara el nimero de veces que una
palabra ocurre en un tépico (medido en tokens) y el nimero de documentos en el que
la palabra aparece como parte de ese tépico (instancias de la palabra asignadas a otro
tépico no se cuentan) -ver figura 3.18-.
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Figura 3.18: Diferencia token/documento segin nimero de tépicos

Documentos de rango 1: temas vacuos o demasiado generales ocurren en poca medida
en muchos documentos. Esta métrica cuenta fuera de los documentos que contienen un
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tépico dado, cuantas veces ese topico es el inico méas comun en un documento. Niimeros
bajos indican posiblemente tépicos no interesantes (figura 3.19).

k=10 k=20 k=50 k=100
A0 501 50 A0
m 40 w40 m 0 - 40 -
E z E E
<30 <30 < 30 <0
= 20 - S0+ 2 20 2204
z s z z
=10 = 10+ =10 =10
Ih cann eomlh e
D_I T T T T T D_I T T T T T D_I T T T T T D_I T T T T T
0.00.10.2030.40.5 0.00.10.20.30.40.5 0.00.10.20.30.40.5 0.00.10.20.30.40.5
rank_1_docs rank_1_docs rank_1_docs rank_1_docs
k=140 k=200 k=230
A0 50 50
m 0 m G0 &0
= = =
530- 530— 530_
T 20 o 20 T 20
z z z
=10 =40 =10
D-I T T T T T D-I T T T T T D-I T T T T T
0.00.10.20320.405 000.10.20.20.40.5 0001020320405
rank_1_docs rank_1_docs rank_1_docs

Figura 3.19: Documentos de rango 1 segin nimero de topicos

Entropia de documentos: medida de dispersién de los topicos a lo largo de los docu-
mentos. Esta medida parece correlacionarse con el logaritmo del nimero de tokens en
el topico (figura 3.20).
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Figura 3.20: Entropia de documentos segin niimero de tépicos



Teniendo en cuenta estas medidas, se decidié que el nimero de topicos que mejor
representaba el corpus era entre 10 y 50 tépicos. Para elegir el niimero éptimo de topicos
se graficaron los tépicos en ejes temporales para k =10, k =20y k =50 .
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Figura 3.21: Tépicos a través del tiempo para k = 10
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Figura 3.22: Tépicos a través del tiempo para k = 20
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Figura 3.23: Tépicos a través del tiempo para k = 50

Para k = 10, se graficaron todos los
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Figura 3.24: Evolucion temporal de topicos para k=10

Para k = 20 y k = 50 se graficaron sélo los topicos con mejor medida de coherencia
(figuras 3.25 y 3.26).
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En las figuras 3.21, 3.22 y 3.23 se presentaron los tépicos en gréficos separados,
para ver el comportamiento individual de cada topico en el eje temporal. Esto permite
analizar no solo el cambio de comportamiento temporal, sino la proporcion de cada uno
de los topicos. Por ejemplo, en la figura 3.21 hay tépicos con cambio de comportamiento
en el tiempo (tépico 009 tener rock), pero con poca participacién en el corpus. En las
figuras 3.24, 3.25 y 3.26 se presentaron los tépicos en el mismo grafico. En la figura
3.24 no se observa un cambio de proporcion segun la linea temporal. En cambio, en
las figuras 3.25 y 3.26 se puede ver una variacién en la proporcién de acuerdo con la
época. Por ejemplo, en la figura 3.22 el tépico 002 presenta mayor proporcion antes de
1980, mientras que luego de esa época, decae. En base a estos graficos, se decidié que la
mejor representacion temporal estaba dada por k£ = 20. Para k = 10 no se observaron
cambios de la participacion de los topicos en el tiempo, y para k£ = 50 hay pocos topicos
que representen un cambio temporal.

Uso de las palabras a través del tiempo

En “Words alone: Dismantling topic models in the humanities” | ], se
busca saber que palabras caracterizan un autor o género. Si se compara la diferencia
entre frecuencias de distintos corpus, se obtiene la lista de palabras comunes. Se utiliza
la férmula de Dunning’s log likelihood:

Dunning’s Il = O; x In (Q> (3.10)
E;

Donde O es la frecuencia observada, y % es la frecuencia observada dividida por la
frecuencia esperada.

En “Accurate methods for the statistics of surprise and coincidence” | ]
, Dunning realizé un analisis de una muestra de palabras con el objetivo de encontrar
palabras que aparezcan juntas con una frecuencia mayor a la esperada, basado sélo en
las fecuencias. Cred una tabla de contingencia que contenia las siguientes cuentas de
cada bigrama que aparecia en el texto:

Cuadro 3.2: Tabla de contingencia
K(AB)(k11)  K(-AB)(k-12)

K(A-B)(k21) K(~A-B)(k.22)

Donde —AB representa el bigrama en el cual la primera palabra no es la palabra Ay
la segunda es la palabra B. Si las palabras A y B ocurren independientemente, se puede
esperar p(AB) = p(A)p(B) donde p(AB) es la probabilidad de A y B ocurriendo en una
secuencia, p(A) es la probabilidad de A apareciendo en la primera posicién, y p(B) es
la probabilidad de B apareciendo en la segunda posicién. La hipotesis nula serfa que A
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y B son independientes, p(A | B) = p(A | =B) = p(A). Esto significa que para probar
la independencia de A y B se puede buscar si la distribucién de A dado B (primera fila
de la tabla) es la misma que la distribucién de A dado que B no esté presente (segunda
fila de la tabla). No realiza un test para probar que A y B son independientes, sino
que utiliza un test estadistico como una medida para destacar los casos en que Ay B
estan fuertemente asociados en un texto. Con estos datos se computa el log-likelihood
ratio score (LLR). LLR compara dos hip6tesis sobre la probabilidad de ocurrencia de
una palabra en un corpus y la probabilidad de la misma palabra en otro corpus. Se
iguala el conteo de palabras en un corpus a un experimento de tipo Bernoulli. Si la
probabilidad que la proxima palabra concuerde con un prototipo es p, luego el niimero
de coincidencias generadas en las préximas n palabras es una variable aleatoria K con
distribucién binomial

bl = 1) == () .11

cuya media es np y su varianza es np(1l — p). Si np(1 — p) > 5, la distribucién de
esta variable sera aproximadamente normal. Hay otra clase de tests que no dependen
del supuesto de normalidad. Estos tests asumen que el modelo es conocido, pero que
los parametros de los modelos son desconocidos. La probabilidad que una salida ex-
perimental descripta por ki, ..., k, se observara para un modelo dado descripto por un
nimero de pardmetros py, pa, ... se denomina funcién de verosimilitud para el modelo y
se escribe como

H(p17p27"';k17--'7km) (312)

donde todos los argumentos a la izquierda del punto y coma son parametros, y los
argumentos a la derecha son valores observados. Para experimentos Bernoulli repetidos,
m = 2 porque se observan el nimero de experimentos y el nimero de salidas positivas
y s6lo hay una p. La féormula explicita de la funciéon de verosimilitud es

i) =4 - () (3.13)

Para resumir la notacién, los parametros del modelo se pueden expresar en un solo
parametro, asi como los valores observados. Luego la funcién de verosimilitud puede
escribirse como

H(w; k) (3.14)

donde w se considera como un punto en el espacio de parametros €2, y k£ un punto en el
espacio de observaciones K. La razon de verisimilitud para una hipétesis es la relacion
entre el maximo valor de la funcién de verosimilitud sobre el subespacio representado
por la hipétesis y el maximo valor de la funciéon de verosimilitud en todo el espacio de
parametros.
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_ mazx, € QH(w, k)
~ maz, € QH(w, k)

Donde 2 es el espacio de parametros completo y €y es la hipdtesis que esta siendo
testeada. La caracteristica particular de las razones de verosimilitud es que la cantidad
—2log A esta asintéticamente distribuida como una distribucién xs con grados de liber-
tad iguales a la diferencia en dimension entre 2 y €. La comparacion de dos procesos
binomiales o multinomiales se puede llevar a cabo usando razones de verosimilitud. En
el caso de dos distribuciones binomiales

(3.15)

n n
H(p1,p2; k1,01, ko, ng) = plfl(l - pl)m_k1 (k1>p§2(1 - p2)n2_k2 (k‘Q) (3.16)
1 2

La hipétesis que las dos distribuciones tienen el mismo parametro subyacente esta re-
presentada por el conjunto {(p1,p2) | p1 = p2}. La verosimilitud para este test es:

maz,H (p, p; ki, na, ko, n2)

\ = 3.17
mazp1 p2 H (p1, p2; b, na, kg, nz) (3.17)
El valor méximo se alcanza con p; = 7% y D2 = ﬁ—z para el denominador, y p = %
para el numerador. Esto reduce la razén a
_ max, L(p, k1, n1) L(p, k2, n2) (3.18)
Maxp, p, L(p1, k1, m1) L(pa, ki, 112) '
donde
L(p,q,n) = p"(1 —p)"™* (3.19)

Tomando el algoritmo de la razén de verosimilitud esto es igual a
—2log A = 2[log L(p1, k1, n1)+log L(pa, ka, na) —log L(p, k1, n1)—log L(p, ka, ns)] (3.20)

Esta metodologia es similar a otras mencionadas en | | que se utilizan
para seleccion de atributos, como Informacién mutua y Chi cuadrado.

Se decidié utilizar la medida de Dunning, por su sencillez de céalculo, adaptan-
do el codigo del articulo de Schmidt ”Words alone: Dismantling topic models in the
humanities” ]

Se dividié el tiempo en cuartiles, en funciéon de la fecha, y se contaron las fre-
cuencias en cada intervalo temporal. Luego se calculd la media de la medida Dunning
log-likelihood. Esto permite ver los topicos no como una tnica lista ordenada, sino como
cuatro listas con un orden distinto dependiendo del periodo. Se seleccionaron los térmi-
nos mas relevantes por tépicos, y se graficaron en cada época, mostrando la diferencia
de posicion en el tpico segin el periodo (ver resultados en la Subsubseccion 4.1.2.2).
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Tépicos emergentes y tépicos en decadencia (Hot and Cold Topics)

Los tépicos emergentes son topicos con una correlacion positiva con el momento de
publicacion. Los tépicos en decadencia son topicos que tienen una correlacién negativa
con el momento de publicacion.

Para calcular los topicos emergentes y en decadencia, se adapto la funcién del pa-
quete jstor | ]

Se tomaron como entrada las proporciones documento-tépico por fecha, para cal-
cular la proporcién promedio por fecha y una media moévil de 5 anos para suavizar la
curva. Se calculé la correlacion de Pearson entre tépico y ano y el p-valor para esta
correlacién (p = 0,05).

Se extrajeron las 5 correlaciones mas positivas, y las 5 correlaciones mas negativas,
para el numero de topicos elegido. Los resultados se analizan en la Subsubseccion 4.1.2.3.

3.2.1.3. Modelado dindmico de tépicos (Dynamic Topic Modeling)

Se utilizé el modelo de Blei implementado en C/C++ | ]. La
implementacion toma como entrada:

= Un documento por linea, donde cada linea contiene un indice entero que corres-
ponde a una sola palabra y la cuenta de palabras tnicas para cada indice.

= Un archivo con las secuencias temporales, que tiene el nimero de documentos
para cada ventana de tiempo.

= Un archivo con todas las palabras en el vocabulario, ordenadas de la misma ma-
nera que los indices de palabras.

= Un archivo con la informacién de cada documento.

Este modelo da como resultado:

» Las distribuciones de palabras para cada topico para todas las ventanas.

» Los gamas asociadas con cada documento. Si se divide esto por la suma de cada
documento se obtiene la mezcla esperada de topicos.

Los parametros utilizados fueron:
= Numero de topicos: 20.
= a: 0,01.

= Minimo de iteraciones 6, maximo de iteraciones 20, maximo en iteraciones: 10.
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Los archivos de salida se procesaron con un script en R, que dié como resultado las
palabras que componen los tépicos segin la ventana temporal y la participacion de los
topico en cada documento.

La salida del modelo DTM es el orden de cada palabra perteneciente al topico segin
la ventana de tiempo.

Se reproducen algunos ejemplos:

Cuadro 3.3: DTM Ejemplo 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

W1 cancién cantar voz alegria gracia canto navidad piedra  brindar claro
W2 canciéon cantar voz alegria gracia canto navidad piedra  brindar claro
W3 canciéon cantar voz alegria gracia canto navidad claro  brindar  piedra
W4  cancién cantar voz alegria gracia canto claro  navidad brindar  péjaro
W5 cancién cantar voz alegria gracia canto claro  navidad brindar borracho
W6 canciéon cantar voz alegria gracia canto navidad claro  brindar borracho

Cuadro 3.4: DTM Ejemplo 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
W1 matar tu  guerra de muerte morir el sangre ley bastar
W2 matar tu  guerra de muerte morir el ley  sangre bastar
W3 matar tu  guerra de muerte morir el ley  sangre bastar
W4 matar tu  guerra morir de muerte ley el sangre  arma
W5  matar morir guerra de tu muerte el ley  sangre bastar
W6 matar morir de guerra muerte tu ley el sangre infierno

La salida si bien muestra un cambio en el orden de las palabras segiin la ventana,
no arrojé mejores resultados que LDA, con los parametros utilizados. Aparecen en el
primer ejemplo para las ventanas 5 y 6 el término borracho. En ” Propuestas para una
antropologia argentina” |, se menciona la existencia de una apologia del
consumo del alcohol en las tribus juveniles, que muestra a estos grupos como contracul-
turas. En el segundo caso, la palabra morir tiene mayor importancia en las dos ultimas
ventanas.

Esta técnica no fue util para el objetivo buscado, por lo que no se profundizara en
los resultados.
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3.2.2. Clasificacion

Para los experimentos de clasificacion, se utilizaron Mallet, Python, R y Vowpal-
Wabbit | ]. Los objetivos de estos experimentos fueron:

Analizar el grado de precision de clasificacion de las letras en periodos temporales.
Si el grado de precisiéon fuese superior al azar, se concluiria que hay caracteristicas
de las palabras o su combinaciéon que permiten identificar un periodo histérico.

Comparar la precision en la clasificacién entre métodos clasicos como Maxima
Entropia y Naive Bayes, versus Word2vec y Wowpal Wabbit.

3.2.2.1. Naive Bayes y Maxima Entropia

Con el corpus de lemas completo y el de sustantivos se ejecutaron los algoritmos
de Naive Bayes y Maxima entropia en Mallet. Los parametros utilizados fueron:

Evaluacién:Para la evaluaciéon de la clasificaciéon, se utilizaron validacion cruzada
con k = 10 y divisiéon en entrenamiento y testing.

Tokens: se exportaron los lemas y los sustantivos desde R, previa limpieza de las
tildes, n, 1, ya que generan problemas con la codificacion.

Anos: se generaron dos tipos de agrupamiento por fecha

e Por décadas

e Por hitos historicos

Balanceo: Para mejorar la performance de los algoritmos, se submuestrearon las
clases mayoritarias. Se respeto la proporcién de cada afo en cada ventana para
realizar el submuestreo. En el caso del corpus por décadas, se decidié tomar una
muestra de 300 temas para cada ano para las ventanas con mayor nimero de
casos (ventanas 4 y 5, ver tabla 3.7). Para el corpus balanceado por hitos se
submuestrearon también las ventanas mayoritarias, teniendo en cuenta el niimero
minimo de documentos por ano. En la ventana 4 se tomaron 350 documentos por
ano, al igual que en la ventana 5, mientras que en la ventana 6 el nimero de
muestras por ano fue 200, ya que habia anos que no superaban ese nimero (ver
tabla 3.8). El numero de documentos por muestra fue una decisién experimental,
podria haber sido un niimero menor.

Stopwords: Para generar el corpus en Mallet, se construyé una lista de stop-
words, con el mismo criterio utilizado para los experimentos exploratorios (elimi-
nar términos mas frecuentes de la matriz de términos documentos, y aquellos que
se repetian mucho en los tépicos sin agregarles sentido). El listado de stopwords
se encuentra en el Apéndice A.
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En las tablas 3.5 y 3.6 se detallan la cantidad de documentos sin balancear por
época, mientras que en las tablas 3.7 y 3.8 se exponen la cantidad de documentos por

época balanceados.

Cuadro 3.5: Corpus separado en décadas

Ventana Periodo # textos
W1 [1960-1969] 754
W2 [1970-1979] 1.338
W3 [1980-1989] 2.652
W4 [1990-1999] 7.092
W5 [2000-2009] 14.454
W6 [2010-2014] 4.679

30.969

Cuadro 3.6: Corpus separado en hitos histéricos

Ventana Periodo # textos
W1 [1960-1974] 1.549
W2 [1975-1982] 1.063
W3 [1983-1990] 2.444
W4 [1991-1997] 4.684
W5 [1998-2003] 7.557
W6 [2004-2014] 13.672

30.969

Cuadro 3.7: Corpus balanceado separado en décadas

Ventana Periodo # textos
W1 [1960-1969] 754
W2 [1970-1979] 1.338
W3 [1980-1989] 2.652
W4 [1990-1999] 3.000
W5 [2000-2009] 3.000

12.244
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Cuadro 3.8: Corpus balanceado separado en hitos histéricos

Ventana Periodo # textos
W1 [1960-1974] 1.549
W2 [1975-1982] 1.063
W3 [1983-1990] 2.444
W4 [1991-1997] 2.450
W5 [1998-2003] 2.100
W6 [2004-2014] 2.200

11.806

3.2.2.2. Word2Vec (W2V)

Se cargaron los datos de entrenamiento, utilizando Sklearn | ]
y el tokenizador de NLTK | |. Se utiliz6 el corpus de lemas sin
balancear separado en décadas (ver tabla 3.5).

Los parametros utilizados fueron:

= Arquitectura: las opciones son skip-gram o continuous bag of words. Skip-gram es
mas lento, pero produce mejores resultados. Se eligio skip-gram, que es el algoritmo
por defecto.

= Algoritmo de entrenamiento: las opciones son softmax jerdrquico o negative sam-
pling. Se eligio softmax.

= Submuestreo de palabras frecuentes: la documentacién de google recomienda va-
lores entre 0,00001 y 0,001. El valor elegido fue 0,001.

= Dimensionalidad del vector de palabras: Valores razonables son entre 10 y cientos,
se eligié 300.

= Contexto: cuantas palabras del contexto debe tomar el algoritmo en cuenta. Se
eligié un valor de 10.

= Procesos paralelos: depende de cada computadora, con 4 workers, el proceso corre
en tiempo razonable.

= Cuenta minima de palabras: 40 para limitar el tamano del vocabulario a palabras
significativas. Se ignora cualquier palabra que aparezca menos de 40 veces.

Se importé el algoritmo de gensim | |, ¥ se entrené el modelo con
estos parametros.
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El nimero de filas en el modelo es el nimero de palabras en su vocabulario, y el
numero de columnas corresponde al tamano del vector de features. Este modelo tiene
3.958 palabras x 300 features.

W2V crea grupos de palabras relacionadas semanticamente, por lo que se puede
explotar la similitud entre palabras en un cluster. Primero se tienen que encontrar los
centros de los clusters de palabras, lo que se puede realizar con k-means. Para decidir el
numero de clusters, se usé el criterio que agrupamientos con pocas palabras dan mejor
resultado. Se dividié el numero de palabras por 5 para obtener la cantidad de grupos.

El resultado fue un cluster o asignacién de centroide para cada palabra, y se puede
definir una funcién para convertir los documentos en bags of centroids. Es similar a
bag of words, pero usa agrupamientos relacionados semanticamente en vez de palabras
individuales.

Esto da como resultado un vector para cada documento, cada uno con un nimero
de features igual al nimero de clusters. Se creé un bag of centroids para el conjunto de
entrenamiento y testing. Se entrené un modelo de random forest con 100 arboles.

3.2.2.3. VowpalWabbit

El proyecto Vowpal Wabbit (VW) es un sistema patrocinado por Microsoft Research
y previamente por Yahoo! Research. El proyecto es sobre la creacién de un algoritmo
intrinsecamente rapido. Hay varios algoritmos disponibles con una linea base constituida
por stochastic gradient descent | |. La tinica dependencia externa
es la libreria boost, que generalmente ya se encuentra instalada por defecto.

Las caracteristicas del paquete son:

= Aprendizaje online y optimizacion por defecto.

= Feature Hashing: Permite aprender de representaciones sin procesar, reduciendo
la necesidad de pre-procesamiento, acelerando la ejecuciéon y en algunos casos
mejorando la exactitud.

= Pila de reduccion, permite que el algoritmo alcance problemas avanzados como
clasificacion de multiples clases, sensitiva al costo.

La ventaja que tiene VW es que no necesita preprocesamiento de los datos. La
estructura de los datos de entrada permite la combinaciéon de variables numéricas y
categoricas.

Para armar el conjunto de datos, se utilizaron como entrada los resultados del modelo
de topicos para k = 20, y el corpus de lemas. También se prob6 con el corpus de
sustantivos, el cual arrojé en entrenamiento resultados muy pobres (menores al 30 %),
por lo que se desestimé su uso para los experimentos finales.
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El funcionamiento del modelo en entrenamiento fue mejor con los lemas solos, sin
los porcentajes de participacion de los tépicos. Se decidié dejar el modelo sélo con los
lemas.

Incialmente se tomaron los datos del corpus sin balancear por décadas (tabla
3.5), pero como en el entrenamiento no reconocia las tres primeras ventanas, se agru-
paron las décadas del 60 y del 70 en una séla ventana, asi como el periodo 2000-2014.
Este modelo se defini6 con cuatro ventanas temporales, a diferencia del resto (ventana
1: 1960-1970, ventana 2: 1980, ventana 3: 1990, ventana 4: 2000-2014).

Se implementaron tres modelos, a los que luego se puso a votar en un ensemble :

» One against all (Oaa): El algoritmo reduce internamente el problema de k& multi-
ples clases en k problemas binarios separados. Cada clasificacién binaria aprende
si un ejemplo es de esa clase o no. Se implementd un costo por error en cada clase.

» Neural network reduction (Nn): Implementa una red neuronal feedforward con
una unica capa oculta.

» Error correcting tournament (Ect): Representan las clases como un torneo de
eliminaciéon donde los pares de clases compiten entre ellas para ser la clase del
ejemplo.
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CAPITULO 4

Resultados

En el Capitulo 3 se presento el armado de un corpus de 30.969 letras del rock y del
folklore argentinos escritas durante el periodo 1960-2014. Para analizar la existencia
de una relaciéon entre los periodos historicos y la letra de las canciones, se realizaron
experimentos exploratorios y de clasificacion. A continuacién se analizan los resultados
de estos de experimentos.

4.1. Experimentos Exploratorios

Los experimentos exploratorios consistieron en la comparacion temporal de la evolu-
cién de tépicos entre el corpus dividido en ventanas de tiempo de 5 afios versus el corpus
sin dividir. El objetivo de comparar el corpus dividido en ventanas temporales versus
el corpus entero fue determinar que técnica es mas efectiva para detectar la existencia
de topicos emergentes, estables y en decadencia.

4.1.1. Ventanas de tiempo

En la Subsubseccion 3.2.1.1 se dividié el corpus en ventanas de 5 anos. Sobre estas
ventanas se experimenté con matrices de similitud y factorizacion matricial dinamica
no negativa.

4.1.1.1. Matriz de similitud

Se muestran las matrices de similitud resultantes de la divisién del corpus en venta-
nas de tiempo, en aquellos casos donde aparecieron topicos emergentes. Las dimensiones
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de las ventanas son diferentes, debido a que para cada ventana, se eligié el nimero 6pti-
mo de tépicos (ver detalle en la Subsubseccion 3.2.1.1).

W6-t1
W6-t2

wi-t1 0.25

Wi1-t2 0.21

Figura 4.1: Matriz de similitud entre ventana 1 (1960-1964) y ventana 6 (1965-1969)

Las palabras propias del tépico 1 de la ventana 6 (1965-1969) no presentes en el
tépico 2 de la ventana 1 (1960-1964) (divergencia = 0,21) estan relacionadas con temas
de Maria Elena Walsh.

Topico estable: en esta ventana se muestra la poesia con humor, de inspiracién
surrealista [Brizuela, 2008]. Tépico levemente emergente (tépico 2 - ventana 6): Los
discos con mayor participacién de este tépico fueron Miguel Abuelo simple, Que pena me

das simple (Manal)y No pibe Simple (Manal). Manal es uno de los grupos fundacionales
del rock argentino.

W11-t1
W11-t2

wll-t4
wll-t5
wll-t6
will-t7
wll-t8

weé-tl  0.29 .34 0.38 0.27 0.34 0.32 0.29
7 0.

3 . . 28 0.38 0.33 0.3

Figura 4.2: Matriz de similitud entre ventana 6 (1965-1969) y ventana 11 (1970-1974)

0
Wweé-t2  0.32 0.

El tépico mas estable es el topico 5.
Tépico estable: En la figura 4.1 se muestran los discos con mayor porcentaje de
participacién de este topico. Moris, Tanguito, Los Gatos, Almendra y Los Abuelos
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de la Nada son las figuras descollantes para la historia del transito entre los 60 y 70
[Polimeni, 2002]. Polimeni llama a esta etapa la edad de la inocencia.

Tépico emergente (tépico 3 - ventana 11): Los discos con mayor proporcién de este
tépico son Candiles (Aquelarre) y Primavera para un valle de ldgrimas (Roque Narvaja).
Segun las criticas de la época, Aquelarre se fue consolidando como una de las opciones
mas creativas y originales del rock argentino. Sus letras surrealistas no encajaban con
los comunes denominadores de la época.

Cuadro 4.1: Discos con mayor proporcién ventana 11 (1970-1974) del tépico 5

# disco Tépico 5
1 hermano perro simple (Almendra) 0.9886
2 ciudad de guitarras callejeras (Moris) 0.9863
3 blues de dana (Arco Iris) 0.9849
4 david lebon (David Lebén) 0.9844
5 la historia de los chalchaleros disco 2 0.9825
6  Tontos (Billy Bond) 0.9602
7 tiempo de resurreccion (Arco Iris) 0.7177
8  Inéditos (Los Gatos) 0.5378
9  miguel abuelo simple (Miguel Abuelo) 0.4955
10 zitarrosa 74 edicion uruguaya (Zitarrosa) 0.4943
0§ 8 ¢

W1i-t1 0.29 0.34 0.36 0.33

o | [

wll-t5 ' 0.26 0.31 0.32 0.28

wii-t6 (.35 . . 0.37
wil-t7 0,33 . 0.36 .
wii-8 0,34 . 0.36 .

Figura 4.3: Matriz de similitud entre ventana 11 (1970-1974) y ventana 16 (1975-1979)
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El tépico 1 es el mds estable con respecto a la ventana 11 (1970-1974).

Tépico estable: en esta época nace el rock progresivo neo sinfénico, del cual Espiritu
es el primer exponente. Pescado Rabioso y Ricardo Soule también forman parte de este
subgénero. Este surgimiento esta directamente relacionado con los anos de plomo. En
la tabla 4.2 se enumeran los discos con mayor participacién de este tépico. Tépico leve-
mente emergente (tépico 3): Los discos mds representativos son: Polifemo (Polifemo),
Guitarra Negra (Alfredo Zitarrosa) y Desde Tacuarembd (Alfredo Zitarrosa).

Cuadro 4.2: Discos con mayor proporcién ventana 16 (1975-1979) del tépico 1 “haber
tener ver si querer cantar poder”

# disco Tépico 1
1 los chalchaleros con alain debray 0,9760
2 vuelta a casa (Ricardo Soule) 0,9534
3 libre y natural (Espiritu) 0,9439
4 lo mejor de pescado rabioso 0.9344
5 Mundo (Ratl Porchetto) 0,6796

Los topicos de la ventana 16 son distintos entre si, a comparacién de las representa-
ciones de otras ventanas. Esto se puede observar en la figura 4.4 donde se representan
los tépicos en sus dos primeros componentes principales.

« 22 e 24 @ 26 @ 28 @ 30
ol ¢ 2 e 3 = 4

0050-3 *

0.025 -

1[0

0.000 -

PC2

-0.025 -
-0.050 -

-0.075 -
| | | |

|
-0.06 -0.03 0.00 0.03 0.06
PC1

Figura 4.4: Representacién de tépicos en dos primeros componentes principales de
ventana 16 (1975-1979)

29



Las canciones con mayor porcentaje de participacién para el topico 3 son folkléricas.
Este tépico se presenta como el mas divergente con respecto a la ventana 11, y es el
que tiene mayor separacién con respecto al resto de los tépicos en la ventana 16.

W26-t1
W26-t2
W26-t3

W21-t1 0.17 0.15

W21-t2 0.17 0.11

Figura 4.5: Matriz de similitud entre ventana 21 (1980-1984) y ventana 26 (1985-1989)

El topico 3 es el que tiene menor divergencia de los tres topicos de la ventana 26
con respecto a la ventana 21. El tépico 2 es levemente divergente en comparacion con el
resto (discos con mayor participacién: Plan diabdlico (Pappo), Fiebre (Sumo), El ritual
de la banana (Los Pericos)).

A partir de la vuelta de la democracia en 1983 aparece una nueva camada de musi-
cos. Los musicos que habian sido perseguidos y censurados durante la dictadura se
orientaron a una nueva rama del rock. En los fines del rock sinfénico, el new-wave y el
pop invadieron el rock nacional. La sociedad vivia con alegria el retorno de la demo-
cracia, creyendo que solucionaba los problemas del pais. Soda Stereo aparece como el
grupo mas icénico de este estilo. Lunardelli | | senala como no casual
el surgimiento de esta era. Segin su libro, un mensaje intencional esté constituido por
dos partes, la informacion propiamente dicha y un soporte visual. La autora afirma
que se privilegiaron esos Raros peinados nuevos, para brindar al ptiblico Musica Ligera.
Charly Garcia hace referencia al fenémeno en su disco Piano Bar, donde se habla de
las canciones de amor, y los raros peinados nuevos, que ya no quiere criticar, sino ser
enfermero. Los Soda en Cancién Animal hablan de aquel amor de musica ligera, de lo
que ya nada les quedaba.

Los discos con mayor participacién de este topico se detallan en la tabla 4.3. Esta
época refleja un estilo musical independiente de los debates ideoldgicos.
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Cuadro 4.3: Ventana 26 discos con mayor proporcion topico 3

Disco Topico 3
1 ruido blanco (Soda Stereo) 0,9950
2 desnudita es mejor (Divina Gloria) 0,9922
3 maxi anfitreu (Pericos) 0,9916
4 Vii (Riff) 0,9906
5  riff n roll (Riff) 0,9885
6  Mami (Juan C. Baglietto) 0,9873
7 en el opera (Los abuelos de la Nada) 0,9870
8  travesia del alma (Julia Zenko) 0,9858
9  Demo (Le fou) 0,9854
10 barrios bajos (Ratl Porchetto) 0,9844
g & g &

w26-t1 022 0.22 03 048

w26-2 029 | 0.32 038 047

w26-3 012 0.8 021 045

Figura 4.6: Matriz de similitud entre ventana 26 (1985-1989) y ventana 31 (1990-1994)

El tépico 1 es el que tiene menor divergencia de los cinco tépicos de la ventana
31 con respecto a la ventana 26. Ninguno de los tépicos de la ventana 26 se muestra
en decadencia. Tienen todos alta divergencia con el tépico 3 de la ventana 31. Los
temas con mayor proporciéon de este tépico pertenecen a Ignacio Copani, Vilma Palma
e Vampiros y Los Calzones.

Este topico marca el inicio del estilo tropical y de fusion latina en el rock argentino.
Durante los 90 las medidas de apertura y desregulaciéon produjeron un cambio social. El
desempleo produjo una gran desigualdad social. Las clases bajas escuchaban cumbia, y
esto se trasladd a la musica de clase media y alta. ”Lo que si noto es que los paises del
mundo que estan bien, sin problemas, escuchan blues y rock and roll. Los paises que
caen en desgracia escuchan cumbia. Hay que fijarse en eso...” (Pappo, en una entrevista
para el diario Los Andes de Mendoza).
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Ww41-t1

Ww36-t1 (.18
W36-2 (.16
W36-t3 (.29
W36-t4 (.29
W36-t5 (.05

W36-t6 0.64 0.23

Figura 4.7: Matriz de estabilidad entre ventana 36 (1995-1999) y ventana 41 (2000-
2004)

El tépico 1 es el que tiene menos divergencia con respecto a la ventana anterior.
Los temas mas representativos de este topico pertenecen a Actitud Maria Marta, Sin-
dicato Argentino del Hip Hop y a Ledn Gieco. Hacia fines de los 90 resulta evidente
un crecimiento del rock suburbano, debido a la brecha creciente entre ricos y pobres.
Después de 1990 surge la cultura del Rap o Hip Hop en la Argentina, mucho después
que en otros paises, debido a la no entrada de materiales importados. La segunda ola del
rap surgi6 en 1998. Actitud Maria Marta desde sus inicios estuvo vinculado a reclamos
sociales y de organismos de derechos humanos.

El topico 2 se presenta como un topico emergente. Corresponde a discos con temas
en inglés (Highway on fire simple - Rata Blanca, por ejemplo).

En las dltimas ventanas no se ve el surgimiento de ningin tdpico en especial (entre
2005 y 2014), lo cual coincide con la crisis post-Cromagnon.

4.1.1.2. Dynamic NMF

Luego que se crearon seis ventanas de tépicos temporales (teniendo en cuenta hitos
histéricos), se combinaron los resultados de las ventanas para generar topicos dindmicos
que abarcaron varias ventanas de tiempo (ver composicién de ventanas en la tabla 3.6).

A los resultados producidos para cada ventana se les asigné un color, donde cada
color representa una tematica global (tabla 4.4).
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Cuadro 4.4: Grupos DNMF

Grupo Color
Naturaleza

Folklore/Campo e
Sentimientos/Familia

Inglés

Rock -

Se reproducen los resultados para cada ventana:

Cuadro 4.5: Ventana 1 (1960-1974) Tépicos NMF

Rank wl0l w102 w103  [WIHOARWI05 w106

1 rio amor vida noche pa nino carnaval
2 sol dolor alma luna pago navidad copla
3 tierra mujer pena guitarra vino calle chacarero
4 viento  calle dia zamba  cosa mundo  vidala
5 flor sol 0jo copla amigo cuna flor
6 agua voZz tiempo canto don madre  diablo
7 sangre  dia camino vino campo pan bombo
8 canciéon corazén corazon monte mama hombre albahaca
9 sombra flor recuerdo  estrella  chacarero lugar pena
10 mar boca esperanza camino rancho luna vino
Cuadro 4.6: Ventana 2 (1975-1982) Tépicos NMF
Rank w201 w202 w203  [SW2040 w205 w206 | w207
1 amor nene vida noche tiempo  vez sol
2 corazén dios muerte tierra cosa cosa luz
3 dolor casa dia guitarra piedra hombre mar
4 flor calor madre pa hora amigo  0jo
5 tristeza madre  ser pena hombre dia nino
6 cielo abismo esperanza canto verdad ~ mundo cuerpo
7 sueno gana mentira copla mano casa viento
8 nino sombra camino corazén — amigo historia manana
9 alma noche  beso alma recuerdo lugar sueno
10 adios dia tierra zamba  dios gente color
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Cuadro 4.7: Ventana 3 (1983-1990) Tépicos NMF
Rank w3 01 w302  w3.03 w3_04 w305 w3.06 w3_07

1 corazén —amor vez tiempo you vida dia

2 sol corazon cosa lugar and mundo  noche

3 noche cuerpo lugar libertad  the gente manana
4 luz cancién verdad VOZz my cosa casa

) cancion  dolor final momento it nene sol

6 alma mundo  razén 0jo of ciudad  suerte

7 cielo ilusion  gana viento dont  libertad boca

8 luna sol momento amigo im calle beso

9 flor calor mundo camino your  dios ventana
10 0jo palabra soledad calle all hombre alegria

Cuadro 4.8: Ventana 4 (1991-1997) Tépicos NMF

Rank w401 w402 w403 w404 wd05 wa 06 [0
1 amor corazén vez you vida tiempo nene
2 dolor cancion tiempo and cosa noche  noche
3 beso dolor vuelta  the dia sol rock
4 piel alma verdad my mundo dia dia
5 pasion  voz lugar of amigo  cielo vuelta
6 adios ilusion  final it verdad mar bar
7 flor razon cosa your  gente luz blues
8 sol soledad lado that mujer lugar amigo
9 razon viento  suerte dont alma sueno  mama
10 canciéon sueno perdén im SOS 0jo perro

Aparece por primera vez un tépico que relaciona el rock con bar, noche, blues,
amigo. A mediados de los 90 el nuevo rock argentino crecia de manera lenta. En el ano
94 se publica el disco Valentin Alsina, y se considera como el hito fundacional del rock
barrial. La tematica del rock barrial gira en torno a las peleas con la policia, el alcohol,
y las drogas.
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Cuadro 4.9: Ventana 5 (1998-2003) Tépicos NMF
Rank w501  w5.02 w5.03  wb_04 [SNONOBMN w506 w507

1 amor sol vez you noche vida tiempo
2 corazén corazon cosa and nene dia lugar
3 dolor sueno ve the rock gente cosa
4 beso cielo lugar my luna cosa momento
5t cancion  luz pie your  dia mundo  verdad
6 pasiéon  alma mas it estrella  verdad  final
7 flor 0jo final of amigo mentira nene
8 mujer mar lado that  chico amigo  mas
9 adios VOZ, palabra be manana historia vuelta
10 calor dolor piel dont  calle salida camino
Cuadro 4.10: Ventana 6 (2004-2014) Tépicos NMF
Rank w601 w602 w603 w604 w605 w606 w607
1 vida amor  vez you tiempo sol corazon
2 dia pasion  final and lugar noche razén
3 cosa error  pie the camino luz cancion
4 dolor piel ve my miedo cielo dolor
5 noche calor verdad your  verdad mar ilusién
6 dios beso historia of recuerdo  voz alma
7 lado dolor  lugar it momento 0jo beso
8 mundo razén  dolor that cosa sueno  pena
9 camino nene mundo all silencio lugar  ritmo
10 amigo  ilusién cosa be sueno mundo pasion

En esta ventana desaparece el rock barrial, y siguen los temas que se mantuvieron
en todas las ventanas.

El resultado de la combinacién de los resultados de las ventanas para generar tépicos
dinamicos que abarcan varias ventanas de tiempo es el de la tabla 4.11.
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Cuadro 4.11: Tépicos Dinamicos para k=7
Rank [TDOI ~ TD02 TD03 TD04 TD05 TDo6 |[[EDOEN

1 corazén amor vez vida you tiempo nene

2 sol corazon cosa dia and lugar noche
3 noche dolor lugar cosa the cosa casa

4 luz beso verdad mundo my verdad rock

5 cielo cancién final gente it momento cosa

6 sueno flor amigo  muerte of camino calle

7 viento  mujer mundo amigo your recuerdo ciudad
8 0jo ilusion  historia camino that  hora dios

9 tierra pasién  gana alma all miedo chico
10 luna calor casa verdad dont  viento mujer

Los tépicos que permanecen en el tiempo son los relacionados a los sentimientos, el
rock identificado con la noche, la ciudad, la calle y los términos extranjeros.

El resultado del calculo de la medida de coherencia para comparar diferentes mo-
delos de toépicos y elegir un modelo con una cantidad de topicos adecuado es el que se
reproduce en la tabla 4.12.

Cuadro 4.12: Medidas de coherencia para el modelado dindmico (para k entre 4 y 10)

coherence

0,4210
0,3197
0,3582
0,3570
0,3394
0,3250

0 0,3240

= O 00 3 O U | R

El mejor valor de coherencia fue para k = 6. En la tabla 4.13 permanecen los tépicos
relacionados con los sentimientos, términos en ingés, rock y naturaleza.
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Cuadro 4.13: Tépicos dinamicos para k=6

Rank | TDO1 =~ TD02 TD03 TD04 JBBOSN TDO06
1 sol amor you vez nene tiempo
2 noche corazén and cosa noche vida
3 corazén dolor the lugar  casa cosa
4 luz vida my final ciudad dia

5 cielo beso it verdad juego  lugar
6 0jo flor of pie mujer  verdad
7 sueno canciéon  your ve cosa mundo
8 alma ilusién  that vuelta mama camino
9 luna pasiéon  all lado calle amigo
10 viento  mujer dont mas chico  momento

Si bien la medida de coherencia es levemente mejor para k = 6, de la observacion
de los resultados, surge k = 7 como una mejor representacion de los tépicos que per-
manecen en el tiempo. El topico 4 para k = 6 no agrega valor, mientras que los topicos
para k = 7 tienen mas sentido.

En ambos casos, se observa un topico de naturaleza, uno de rock y el topico en
inglés. La unica diferencia son los tépicos relacionados con sentimiento y familia.

4.1.2. Corpus sin separar ventanas

4.1.2.1. Eleccién niimero de tépicos

En la Subsubseccion 3.2.1.2 teniendo en cuenta las medidas de Mallet (coherencia,
distancia de corpus, numero de palabras, por ejemplo), se decidié que el nimero de
topicos que mejor representaba el corpus era entre 10 y 50 tépicos. Para elegir el nimero
6ptimo de tépicos se graficaron los topicos en ejes temporales para k =10, k =20y k =
50. En base a los resultados obtenidos, se decidi6 que la mejor representacion temporal
estaba dada por k£ = 20. Para £ = 10 no se observaron cambios de la participacion de
los tépicos en el tiempo, y para k = 50 se observaron pocos tépicos que representen un
cambio temporal con un porcentaje de participacion relevante.

Para relacionar los tépicos para k = 20, se agruparon jerarquicamente (figura 4.8).
Los topicos que presentan menor distancia entre ellos, tienen parecido comportamiento
temporal (figuras 4.9 y 4.10).
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Figura 4.8: Agrupamiento jerarquico de tépicos para k=20

2 sur che

2 WOSs 505

13 bailer rock
14 senor mama
7 tan mundo
15 dar nene
20 mar agua
18 pemc hacer
18 noche |ooo
18 tener haber
11 haber morir
2 haber vida

1 amor corazon
17 poderalma
10 ver haber

£ guerer volver
8 sol flor

2 cantar haber
12 the you

5 peder hacer

Los tépicos 3 (vos sos) y 8 (sur che) comparten la caida en los anos 80, y el cre-
cimiento en los 90. Se analizaron otros tépicos que tenian distancia minima, como el
6 (sol flor) y el 2 (cantar haber), y también presentaron un comportamiento temporal
similar (alta participaciéon hasta los 80, y luego decadencia). Los tépicos 6 y 2 tienen
mucha distancia con los mencionados antes (3 y 8), y su comportamiento temporal es

inverso al que describen las figuras 4.9 y 4.10 para los tépicos 3 y 8.

68



‘0020 -

0015-

topic

003 wos 5oz

Fropaorcidn:
o
5
5

0005 -

‘0.000 =

1960 4870 1980 1990 2000 2010

Figura 4.9: Tépico 3 vos sos

00100 -

0.0075 -

topic

.nna sur che

0.0050 -

Proparcidn’

00025 -

0.0000 -

' ' i ' ' '
1860 1870 1980 1980 2000 2010

Figura 4.10: Topico 8 sur che

4.1.2.2. Uso de las palabras a través del tiempo

Se dividié el tiempo en cuartiles, en funciéon de la fecha, y se contaron las fre-
cuencias en cada intervalo temporal. Luego se calcul6 la media de la medida Dunning
log-likelihood. Esto permite ver los topicos no como una tnica lista ordenada, sino co-
mo cuatro listas con un orden distinto dependiendo del periodo. Se seleccionaron los
términos mas relevantes por topicos, y se graficaron en cada época, mostrando la dife-
rencia de posicion en el topico segin el periodo. Se comparo6 el resultado entre un tépico
elegido al azar (figura 4.11) versus un mal tépico (figura 4.12). Se define un tépico como
malo cuando su correlacion entre las palabras y los anos es muy baja.
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Igdp - ]e7s
1. cantar
2. haber
3. andar
4. canto
5. gaitarra
&.copla
7. tierra

8. carnaval
9. zamha
10, viejo
11. pena
12, canuno
13, noasica
14, pago
15 bailar
15, veniv
17, vaolwer

.8, chacarero
19 monte
20. cantor

i e [
1. cantar
2. haber
3¢ andar
7. tlerra
4. canto
5. guitarra
13, nmasica

12, caruno
13, monte
11. pena
10, viejo
9. zamba

12, chacarera
&, copla
20, cantor
14 pago
17 volmer

2. carnaval

16, wemr

15. bailar

1o 2007
1. cantar
2. haber
3¢ andar
5. guitarra

18, chacarero
4. canto
7. tierra
9. zamba
11. pena
15, bailar
&, copla
12, caruno
14, pazo
19, monte
2. carnaval
20, cantor
10 viejo
16, venix
17 wolver
13, nmasica

2007 - 1004
1. cantar
2. haber
3. andar
4. canto
5. guitarra
7. tierra
11. pena

13 chacarero

3. carnaval
&. copla
15 bailar
17, wolver
12, panuno
19, monta
9. zamba
10, viejo
20. cantor
16 venix
14. pago
13, nmasica

Figura 4.11: Evolucién de palabras para un tépico elegido al azar (T6pico cantar haber)

En el primer cuartil (1960-1983), las 5 primeras palabras son cantar, haber,andar,
canto. En el segundo cuartil (1973-1990) se mantienen las tres primeras, y se reemplaza
canto por tierra, y guitarra por canto. Una palabra que ascendié de los iltimos puestos
fue monte, del puesto 19 a 9. En el tercer cuartil (1990-2001), suben guitarra, chacarero y
bailar, mientras que descienden tierra, camino, monte. En el iltimo cuartil, se mantienen
las tres primeras palabras, baja chacarero y zamba, y sube carnaval. En este topico hay
palabras que pertenecen al mismo dominio como musica, movimiento o viaje (andar,
volver, venir), campo (pago, tierra, monte). Es decir la tematica sigue siendo constante.
Si bien cambia el orden de las palabras, siguen teniendo importancia palabras del mismo

dominio.
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I - Jegs Iags . 2007 2001 - 2004 2006- 2004
1. tener 1. tener 1. tener 1. tener
2. haber 2. haber 2. haber 2. haber
3. zente 5. harer 3. gente 5. harer
4. querer 4. querer 4. querer 3. gente
5. hacer 3. gente 5. hacer 4. querer

&, comprar 8. COMprar 9. barrio 2. barrio

7. pals 13, trabajar 3. ealle 12. pagar
R calle 17. policia £, comprar 20. ruerda
9. barrio 19. matar 20, mierda f. comprar
10. chico 9. barrio 13, vender 8. calla

1. argenting 10. chico 10. chico 10. chica

12, pagar 20, mierda 15 ahora 11. argenting
13, trabajar 2.ecalle 14 decir 18, vender
14, decir 12. pagar 7. pais 16 casa
15. ahora 14. decir 11. argenting 19, matar
18, nasa 18, vender 18, casa 7. pais
17. polima 15 ahora 13, trabajar 13 trabajay
18, wender 11. arzentina 12 pazay 14, decir
19 matar 7. pais 19 matar 15, dhora
20: rmerda 18, casa 17. polima 17. polizia

Figura 4.12: Tépico tener haber (peor correlacién entre palabras y anos)

Es interesante las palabras que ascienden en el periodo 1995-2001. El rock barrial
surgi6 a comienzos del 90, también conocido como rock chabén. En la década del 80 el
mundo del rock habia sufrido cambios importantes, mientras en los 70 el movimiento
estaba comprometido con la situaciéon del pais, en los 80 se fragmenté y despolitizé.

El rock barrial surgiéo como alternativa para jovenes de clases populares y sectores
medios empobrecidos. Sus letras hablaban con nostalgia del mundo de la infancia, se
afirmaban en la ética de la fidelidad al barrio, lamentaban el fin del mundo del trabajo,
y exponian criticamente el presente de pobreza y corrupcién | |. Esto
se refleja en la figura 4.12, con el ascenso de palabras como trabajar, policia, matar.

En el Apéndice B se reproducen los graficos pertenecientes a otros tépicos.

Se eligieron tres términos tipicos del rock barrial para ver su evolucion en el tiempo

(figura 4.13).

4.1.2.3. Hot y Cold Topics

En la figura 4.14 se muestran los tépicos que crecen a medida que pasa el tiempo,
por ejemplo, el tépico 1 (amor corazén). En la figura 4.14 se muestran las canciones
con mayor proporcién y en la figura 4.15 el grafico de la evolucién temporal, donde se
ve la tendencia creciente, una caida en los 80, durante la dictadura, y luego un leve
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Figura 4.13: Evolucién temporal de palabras
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amesetamiento en el 2000.

ftop.wards
[1] "amor corazon haber querer amar solo olwidar saber wida 1lorar tener decir morir dolor poder
hacer dejar quedar wiwvir nunca "

falpha
[1] O.21594
ftop.articles

id titulao artista fecha disco topicl
4134 13718 imillitay Tos tekis 2010 mixtura 0.9405650
26310 5304 carifiito los tekis 2007 mamapacha 0.9250753
20855 28768 deseo juan terrenal 2004 nuestra forma 0.9066009
3779 13399 perfidia Ta portuaria 2002 hasta despertar 0.8376063
14833 23347 bajo la rambla ‘andres calamaro 2001 duetos 0.89329147
14640 23173 jamas laos chalchaleros 1967 los chalchaleras por el mundo 0.8F89131
162 10142 la resentida mercedes sosa 1983 coma un pajara libre 0.8677591
5945 15348 no quisiera perderte Tlucjano pereyra 2002 soy tuyo 0.8644656
723 10648 To olwidaras Tos gatos 1967 los gatos 0.8513091

Figura 4.14: Tépico 1 amor corazén - Hot Topic
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Figura 4.15: Evolucién temporal tépico 1 amor corazén
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Figura 4.16: 5 tépicos més correlacionados negativamente (Cold Topics) con la fecha -
p value = 0,05 para k = 20

Se reproducen los principales temas que tienen tendencia a la baja, como el topico
19 noche loco (figura 4.17)

$top.words
[1] "moche loco hacer gustar tomar decir amigo chico tener mujer bailar bueno bar salir bien wino
fiesta pasar wenir dormir "

$talpha
[1] 0.1061

ftop.articles

id titulo artista fecha disco
419 10374 todos wan al news cafe sul generis 2000 sinfonia para adolescentes
19340 27403 baile frotado babasonicos 2012 carolo
21045 2894 bolero sueter 1995 sueter §
23637 3399 traka traka el otro yo  199& Tos hijos de alien
13248 2a420 fondo blando  rockeros ¥ borregos 2007 rockeros ¥ borregos
24168 3877 estos pies peligrosos gorriones 1993 peligrosos gorriones
12880 2159 un winito mas bulldog 19398 el angel de la muerte

topicla

418 0.9424387
19340 0,8972423
21046 0,8338700
23637 0.8259218
158248 0.8233984
24168 0,8130956
12380 0.8112128

Figura 4.17: Tépico 19 noche loco - Cold Topic
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Tépico 19 noche loco hacer gustar tormar
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Figura 4.18: Evolucion temporal tépico 19 noche loco

4.2. Clasificacion

4.2.1. Meétricas de evaluacion

Con los corpus de lemas y sustantivos se ejecutaron experimentos de clasificacion
con distintos algoritmos y parametros.

En Mallet se entrenaron los corpus de lemas y sustantivos con los algoritmos
Naive Bayes y Maxima entropia, con el corpus balanceado y sin balancear, y dividido
por distintas ventanas temporales (ver detalle en la Subsubseccién 3.2.2.1).

Para Word2vec cada documento se representé como un vector, cada uno con un
numero de features igual al nimero de grupos generado. Se cre6 un bag of centroids
para los conjuntos de entrenamiento y testing, y se entrené un modelo random forest
con 100 arboles (ver detalle en la Subsubseccion 3.2.2.2).

Para VowpalWabbit se implementaron tres modelos: One against all, Neural
network reduction y Error correcting tournament. Se pusieron a votar estos
modelos con un ensemble (ver detalle en la Subsubseccién 3.2.2.3).

Se exponen las medidas de accuracy (exactitud) y fl para los conjuntos de entrena-
miento (tabla 4.14) y testing (tabla 4.15).

Sea accuracy la medida que expresa la cantidad de casos correctamente clasificados
sobre el total, y F1 (F-Score o medida-F) la medida de precisién que tiene un test,
ponderando la precisién y la exhaustividad, la medida fl se calculé con la férmula
Macro-averaged F-Measure detallada en | ].
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Cuadro 4.14: Accuracy y F1 para modelos de aprendizaje para el conjunto de en-
trenamiento. NB: Naive Bayes, MaxEnt: Maxima entropia, CV: Validacién cruza-
da,TR/TEST: dividido en training y testing, Hist: Histérico, Vw: VowpalWabbit, nn:
Neural network reduction, etc: Error correcting tournament, oaa: One against all

Modelo Accuracy F1

NB-CV-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0,6869 0,5914
MaxEnt-CV-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0,9717 0,9744
NB-TR/TEST-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0,6834 0,5806
MaxEnt-TR/TEST-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0,9917 0,9924
NB-CV-Lemas-Décadas-Balanceado 0,7729 0,7533
MaxEnt-CV-Lemas-Décadas-Balanceado 0,9974 0,9974
NB-TR/TEST-Lemas-Décadas-Balanceado 0,7729 0,7533
MaxEnt-TR /TEST-Lemas-Décadas-Balanceado 0,9878 0,9892
NB-CV-Lemas-Hist-Sin Balancear 0,6372 0,5112
NB-CV-Sustantivos-Hist-Sin Balancear 0,6132 0,4867
MaxEnt-CV-Lemas-Hist-Sin Balancear 0,9309 0,9286
MaxEnt-CV-Sustantivos-Hist-Sin Balancear 0,7795 0,7682
NB-CV-Lemas-Hist-Balanceado 0,6671 0,6446
MaxEnt-CV-Lemas-Hist-Balanceado 0,9791 0,9799
Word2Vec-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0,9980 0,9954
Vw-nn-Lemas-4w-Sin Balancear 0,6271 0,2917
Vw-ete-Lemas-4w-Sin Balancear 0,8886 0,8649
Vw-oaa-Lemas-4w-Sin Balancear 0,7524 0,6455
Ensemble vw-nn , vw-etc, vw-oaa 0,7560 0,6442
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Cuadro 4.15: Accuracy y F1 para modelos de aprendizaje para el conjunto de testing.
NB: Naive Bayes, MaxEnt: Maxima entropia, CV: Validacién cruzada, TR/TEST: di-
vidido en training y testing, Hist: Historico, Vw: VowpalWabbit, nn: Neural network
reduction, etc: Error correcting tournament, oaa: One against all

Modelo Accuracy F1

NB-CV-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0.4642 0.2489
MaxEnt-CV-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0.4156 0.2859
NB-TR/TEST-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0.4674 0.2339
MaxEnt-TR /TEST-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0.4065 0.2714
NB-CV-Lemas-Décadas-Balanceado 0.3367 0.2821
MaxEnt-CV-Lemas-Décadas-Balanceado 0.3285 0.3097
NB-TR/TEST-Lemas-Décadas-Balanceado 0.3367 0.2821
MaxEnt-TR /TEST-Lemas-Décadas-Balanceado 0.4006 0.2617
NB-CV-Lemas-Hist-Sin Balancear 0.4443 0.2594
NB-CV-Sustantivos-Hist-Sin Balancear 0.4327 0.2547
MaxEnt-CV-Lemas-Hist-Sin Balancear 0.4201 0.2865
MaxEnt-CV-Sustantivos-Hist-Sin Balancear 0.4013 0.2566
NB-CV-Lemas-Hist-Balanceado 0.3311 0.2922
MaxEnt-CV-Lemas-Hist-Balanceado 0.3098 0.3045
Word2Vec-Lemas-Décadas-Sin Balancear 0.4738 0.1613
Vw-nn-Lemas-4w-Sin Balancear 0.6188 0.2845
Vw-etce-Lemas-4w-Sin Balancear 0.5637 0.3930
Vw-oaa-Lemas-4w-Sin Balancear 0.6086 0.3954
Ensemble vw-nn , vw-etc, vw-oaa 0.5970 0.3693

En el trabajo anterior mencionado en la Seccion 1.3 la medida de accuracy no
superé el 30 %.

En la mayoria de los casos los modelos sobreajustaron en training, y bajaron noto-
riamente su performance en testing.

El modelo que mejor clasificd el conjunto de testing en términos de accuracy fue
VowpalWabbit-Redes neuronales, con lemas, sin balancear, y cuatro clases por décadas
(se agruparon las décadas del 60 y 70, asi como el periodo 2000-2014, ver detalle en
la Subsubseccién 3.2.2.3). El resultado general fue de 61,88 %, pero esto se debe a las
clases desbalanceadas. A continuacion se muestra la respectiva matriz de confusién
(tabla 4.16).
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Cuadro 4.16: VowpalWabbit-Redes Neuronales: Matriz de confusién para conjunto de

testing

Actual

=W N =

1

276
146
183
293

2
2
15
22
26

Predicho
3 4
0 489
4 865
8 2143
8 6489

A continuacion se muestra la matriz de confusion en testing para el mejor modelo
de Mallet (Naive Bayes dividido en training y testing, sin balancear, por décadas),
con accuracy del 46 %. Si se incluyen las clases con un margen de error de 1 clase
(por ejemplo, el caso corresponde a la ventana 2 y se clasificé como ventana 1 6 3),
el porcentaje de casos correctamente clasificados asciende al 86 % (ver tabla 4.17, las
clases sombreadas en celeste son las que tienen una diferencia de uno con la clase real).

Cuadro 4.17: Naive Bayes-dividido en entremaniento y testing-sin balancear-Décadas:
Matriz de confusion para conjunto de testing

Actual 1 2
1 19 55
2 8 80
3 11 49
4 13 41
5 9 39
6 6 5

3
12
20
42
41
41

4
68
76

142
397
384
109

Predicho
5 6
67 2
213 4
529 20
1551 63
3753 111
1250 52

Los casos mal clasificados con un desvio de clase entre 4 y 5 corresponden a le-
tras de albumes que son recopilaciones de temas escritos anteriormente, o bien topicos
folkléricos (lo mismo que sucedié con los algortimos Naive Bayes y Maxima Entropia).

Se seleccionaron aleatoriamente los resultados de testing de Mallet, para analizar los
errores de clasificacion. El modelo elegido fue el experimento no balanceado, con
periodos histéricos, validacién cruzada y maxima entropia. Se separaron los
casos en donde el algoritmo predijo que la letra pertenecia a la ventana 1, y pertenecia
a las ventanas 4, 5 y 6 (ver matriz de confusién en tabla 4.18, las clasificaciones que se

analizaron estdn sombreadas en celeste).
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Cuadro 4.18: Méaxima entropia-Validacién cruzada-Lemas-Histéricos: Matriz de confu-
sién en conjunto de testing

Predicho

Actual 1 2 3 4 5 6
124 113 78 186 230 23
77 256 146 315 465 79
73 147 459 672 1100 201
96 194 438 2195 3611 558
82 228 612 2702 9112 1718
24 79 190 747 2774 865

DO W N~

Se reproducen dos casos a modo de ejemplo. En el primer caso, se trata de un disco
lanzado en el ano 2014, pero que es una versiéon de un tema de la primera ventana.
En el segundo caso, el formulario de consulta en la pagina de SADAIC trajo un tema
homodnimo, pero que no corresponde a la letra de la base. El tema figura en la base con
fecha 2012, pero en realidad fue editado en el ano 1964.

titulo artista
7651 de tiempo adentro cristobal repetto

letra
FESL SNEVEWEDE TIEMPO ADENTROSmWENtWLQuiero una copla que ruedencuando ya no ruede yo,nsemilla
hermana del trigoyndel tabaco y del arroz “wPanaderito de cardoswngque ande como sin razon YAsin qu
e ni1oel wiento se acuerdednde qué tallo era la flor. “nQuiero gue ruede mi copla “hncomo la tierra
¥ el solnlejano ya de la mano“ngue acaso los redondedynRecuerdo que ande penandoncomo un olwido
de amor<U+0085:%nabrojo que nadie sepa “nni donde se le prendid.nPolwo se hard mi guitarra,nmi
memari asU+0085: cerrazdn,nmi nombre, puede que muera,nmi copla<U+0085: puede que no. “EhE

fecha disco
7651 2014 tiempo ¥ silencio

Temas

7651 <U+FEFF» de tiempo adentro guerer uno copla que rodar cuando ya no rodar yo semilla hermano
de el trigo de el tabaco ¥ de el arroz panadero de cardo que andar como sin razon sin gue 1l el w
jento se acordar de qué tallo ser el flor guerer que rodar ml copla como el fierra ¥ el sol lejan
o ya de el mano gue acaso lo redondear recuerdo que andar penar como uno olwvido de amor < U+0085
» abrojo que nadie saber ni donde se Je prender polvo se hacer mi guitarra mi memoria < U+D085 »
cerrazdn mi nombre poder que marie mi copla < UH0085 = poder gue no character(D)

SUST
7651 tiempo, copla, semilla, hermano, trigo, tabaco, ‘arroz,. panadero, cardo, razon, wiento, tallo
, Tlor, copla, tierra, sol, mano, recuerdo, olwido, amor, abrojo, polwo, guitarra, memoria, cerra
zdn, nombre, copla

origin Tength id name cat
7651 r_e836 524 7E51 FR51 W

Figura 4.19: Tema 7651 - De tiempo adentro

El autor es el poeta uruguayo Osiris Iris Castillo, que edit6 sus discos entre los anos
1962 y 1974. El algoritmo clasifica esta letra como del periodo 1 (1960-1974), con un
75 % de probabilidad.

El tema fue escrito por Jaime Dévalos, editado en el ano 1964 por Los Chalchaleros,
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con el disco del mismo nombre. El algoritmo predice que fue escrito en el periodo 1 con
un 64 % de probabilidad, lo cual es correcto.

Los casos donde ClaseReal-ClasePredicha > 3 se dividen en : errores de impu-
taciéon de fecha en la base de origen, y letras que emulan un estilo campestre /folklérico
tradicional.

En Word2Vec si se incluyen las clases con un margen de error de 1 clase el por-
centaje de casos correctamente clasificados asciende al 84 % (ver tabla 4.19, las clases
sombreadas en celeste son las que tienen una diferencia de uno con la clase real).

Cuadro 4.19: Word2Vec-Matriz de Confusién para conjunto de testing

Predicho
Actual 1 2 3 4 5 6
1 3 1 2 43 176 O
2 3 7 6 44 273 8
3 3 4 27T 61 606 7
4 11 8 14 245 1754 6
5 11 5 9 174 3387 4
6 1 3 3 34 806 5
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CAPITULO b

Conclusion

5.1. Conclusion

En el presente trabajo se generé un corpus histérico de 30.969 letras disponibles en
la web del rock y del folklore argentinos. Este corpus cuenta con informacién adicio-
nal como disco, intérprete, nombre del tema y fecha. Se utilizaron técnicas de mineria
de datos para la limpieza del corpus, eliminando letras repetidas a través de k-means,
agrupamiento jerarquico y calculo de distancias. Se implementaron estrategias explora-
torias y de clasificacién para encontrar patrones que permitan identificar cambios en la
temética de las canciones del rock y del folklore nacional a través del tiempo.

Las técnicas exploratorias, ya sea a través de la creacion de ventanas, o a través de
la generacién de topicos para el conjunto del corpus sin separar ventanas, permitieron
definir tépicos emergentes, y topicos en decadencia, asi como el auge o decadencia del
uso de ciertas palabras, relacionado con hechos historicos. Los tépicos detectados rela-
cionados con hechos histéricos més estables en el tiempo fueron el rock neo sinfénico
(Espiritu, Pescado Rabioso, Ricardo Soulé), la edad de la inocencia (Los Gatos, Almen-
dra, Abuelos de la Nada), la era new-wave y pop (Soda Stereo, Viudas e Hijas), la fusién
tropical (Vilma Palma, Calzones), el rock barrial (2 minutos), y la era post Cromagnon
sin temas emergentes. Cada uno de estos estilos estuvo relacionado con hechos politicos
y econdmicos (dictadura, democracia, crisis econémica). La relaciéon mas clara entre la
historia y la cultura se refleja en este trabajo en el surgimiento del rock barrial, producto
de la crisis economica de los 90, que aparecié en todos los experimentos exploratorios.
Experimentando con el modelado dindmico (DNMF), se encontraron tépicos con cierta
estabilidad en el tiempo, que era una de las hipotesis a demostrar.
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Las tareas de clasificacién si bien no tuvieron un buen desempeno en general, en
el modelo VowpalWabbit-Redes Neuronales se alcanzé una medida de accuracy en el
conjunto de testeo del 62 %. Del anélisis del conjunto de testeo en Mallet, separando los
casos clasificados con 5 periodos de diferencia, se detectaron documentos con el dato
de origen incorrecto, ya sea porque son versiones de temas de otros periodos, o porque
son temas homoénimos, escritos en otro periodo.

En resumen, las técnicas exploratorias no solamente permitieron identificar tépicos,
sino también identificar patrones temporales. Las técnicas de clasificacion permitieron
ejercer una funcion de curacién para validar la fecha de la base. Luego de aplicar estas
técnicas, se puede decir que existe una relacién entre la historia y los cambios en los
topicos de las letras musicales en el corpus analizado.

5.2. Trabajos a futuro

Seria interesante obtener temas pertenecientes a periodos anteriores a la era digital,
a través de fuentes escritas, para poder procesar esos textos y seguir ampliando la
muestra. Asimismo, se podria crear un modelo de limpieza de fechas aplicando los
resultados aprendidos a través de la clasificacién, y volver a generar las pruebas de
clasificacién, con la aplicacién de otros algoritmos (xgboost, ghm, por ejemplo), para
analizar la importancia de cada palabra en el modelo.

Otro anélisis posible es representar las relaciones entre topicos, autores y palabras
como redes, y poder estructurar la historia del rock y del folklore argentinos en distintas
topologias. Este andlisis se puede ampliar a cuentos, novelas, textos en periédicos, para
tener una base mas representantiva de la cultura nacional.
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APENDICE A

Lista de Stopwords

de a un al le esta también desde les ante algunos otra quienes estar mis ellas mia
tuyas nuestra vuestras estamos estéis estaréis estarian estuve estuviera estuvieses esta-
da ha hayamos habremos habriais habian hubieron hubiese habido es seamos seremos
serfais eran fueron fuese sido tienen tendré tendria tenfas tuvo tuviéramos tuvieseis
tenidas la los para lo ya entre me todo ni ellos qué él nada estas ti nosotras mios
suyo nuestros esos estais estén estaran estaba estuviste estuvieras estuviésemos estados
hemos hayais habréis habrian hube hubiera hubieses habida somos sedis seréis serian
fui fuera fueses tengo tenga tendras tendrias teniamos tuvimos tuvierais tuviesen tened
que del con como o cuando hasta nos contra e unos tanto muchos algunas te vosotros
mias suya nuestras esas estan estaré estaria estabas estuvo estuviéramos estuvieseis es-
tadas habéis hayan habran habia hubiste hubieras hubiésemos habidos sois sean seran
era fuiste fueras fuésemos tienes tengas tendra tendriamos teniais tuvisteis tuvieran
teniendo el se no més este muy hay durante otros esto yo esa cual algo ti vosotras
tuyo suyos vuestro estoy esté estards estarias estabamos estuvimos estuvierais estuvie-
sen estad han habré habria habias hubo hubiéramos hubieseis habidas son seré seria
eras fue fuéramos fueseis tiene tengamos tendremos tendriais tenian tuvieron tuviese
tenido en las una pero si sin donde todos ese mi otro estos poco nosotros tu os tuya
suyas vuestra estas estés estara estariamos estabais estuvisteis estuvieran estando he
haya habras habrias habiamos hubimos hubierais hubiesen soy sea seras serias éramos
fuimos fuerais fuesen tenemos tengdis tendréis tendrian tuve tuviera tuvieses tenida y
por su sus porque sobre quien uno eso antes otras mucho ella mi tus mio tuyos nuestro
vuestros esta estemos estaremos estariais estaban estuvieron estuviese estado has hayas
habra habriamos habiais hubisteis hubieran habiendo eres seas serd seriamos erais fuis-
teis fueran siendo tenéis tengan tendran tenia tuviste tuvieras tuviésemos tenidos x aca
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acd adonde adénde ahi ahi alavez algo alguien algun alguno alla alla alli ante aquel aqui
aqui asi asi atras atras atravésde aun aunque como cémo con cual cual desde despues
después despuésde donde donde encima ese estan estar este fué fui mas mas pero por
uno ser estar ir
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APENDICE B

Graficos de uso de las palabras a través del tiempo

A continuacién se reproduce la evolucién de las palabras de tres tépicos a través del
tiempo (ver detalle en la Subsubseccion 4.1.2.2).

1960 1991 1921 . 2000 2000- 2008 2005 . 201 &
1. hacer 3. pemre 3 peno 3. permo.
1 tener -~ 1.hacer H““——-——L._______ A comar 4 comer
3. pen e 3. paner TRzt 1. hacer 1. hacer
4 comer — e 2.tener 2. temer 2. tener
5. ponar ﬁ"—- 4 comer / ‘\\\ 5. ponue 5. ponar
6, decir 6. decir 5 negro L )
7. haber e 2.negr0 - 17, morder -\ / 7. haber
8 g — 10.gw10 s 19, calieza W 17, motdes

¥ ny _;;wd:‘ 7. bhar 4. decl — 4. deele
10, gate - ——— 9wy 5%} \\\“‘- Bnegne
11, mono ‘ 2. chupar / 10, gats 19, 2abezs
12, tires \ 19, catieza 7. huber o 0. chuper
13, viejo 16, tapas 14, meter 7‘ 10. gata
14, meter 17, moader / \\ 16. huese \ - 18, malo
15 morir 13 viro 13. vieo % . / / 12, tirer
16 huesn 15, morir 15 mirir -\7_\:?4 13. vigjo
17, morder 18 mala 11. mona 2 it 11. mona
12,200 14, meler 0. chwpur /// %\‘:‘«. e
19 cabeza 11. mona 12 wrar /“/ : ‘\\ 16. buezo
20, chupar LZ. tiras 18, =io 4 N 14 meler

Figura B.1: Tépico Perro hacer
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Los términos que presentaron un comportamiento distinto a través de los cuartiles
fueron: chupar, cabeza, hueso, meter. Es notorio el aumento de posicion del verbo chupar
desde el primer cuartil al segundo, la baja en el tercero, y la suba en el ultimo.

1960 1985
I ngche
2o
3. uigo
4. chice
3. hacer
6. dasie
T o
£, mujer
9 tanar
L0, gazkar
11, bnlar
12, bor
13. vino
L4, bueng
15, pagar
14, zalic
17 festa
18. bien
L9, doomly

M. wenie

E}{i

1885 - 2008
I, noche
Lloco
3. hacer
7. lamer
10. gastar
. duie
4. ¢hdea
O baner
8. majer
3. amiga
11. bailar
12.ter
14, bustio
13 vinp
18, el
1. feecta
12 bien
15 pooar
0. venis

19 denie

S

___’_,_rf
‘-x_‘_‘—

Figura B.2: Tépico Noche loco

2008 - 200

L. noche
2, loco
4, hacer
10, gastar
6. decir
7. benar
3. wmigo
0. Lettar
L
11, bailer
£, mijer
4, chico
12, bien
17 bar
14, bueno
13, vina
. wenic
13, pagur
17, fesla

19, demrrde

.
g

En este topico el término mujer desciende a través de los cuartiles. Otro término
que muestra el mismo comportamiento es vino. Bar también desciende en su posicio-
namiento. Otro término que podria estar relacionado con bar y vino, que es tomar,
mostré un comportamiento dispar, con subas y bajas. A lo largo del tiempo noche se
mantuvo estable.
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2007 200 ¢
L. noche
10 maetar
2 ke
3. hacer
7. tomar
3. umign
B decly
11. adlar
9. tanar
4. chico
14, taacne
12, bien
17, flesta
L6, salir
ER T
15 pagar
12 bar
. wenic
19, deade

13, vina



T950- 1856 I295- 2007 2007 - 2007 2007 - 2Ol

1. hanbre 2. haker 7. aungra 2. haber
2. haher 3. madc 4. dia= 3. mer:
3. madr 4. dinz 2. haber 1. hambre
4, dioa T, sangre 3. moit 7. sangre
5. tietea 1. horibere 5 tietra 4. ding

. Hboriad &, tinern }—{ 1. howbe 6. Hboriad
T sangre &, mniar :;:'_';:::—: Bomacits £, tater
& taler 2, muegts Ematar —_— 9, tiaerte
8. muerte 10. guetra 10, gueria 5. tiema

10, guersa 6. libectad 12, munda 11, paz

1. paz 12. o ::>_<:: 6. Ebertad I 12, o

12 e LA I paz 10, guarera

13. pushla — 11 paz 20, delor 19, oy
14 Hijo 18, hoy 18 by % 14 Mo

15, 1y 13. puatia 14 hajoe 0, dolar
16, bre d 14, o 16, liee 151y
17. ganta 20, delor 18, wivir % 16, libre
I8, vivir 15 sy 15103 I8, vivie
19 hoy 17, gants 13, puaablba 13, puabla
0. doder 15 vivir 17 gente L7, gente

Figura B.3: Tépico Haber morir

Finalmente, se observan términos relacionados como muerte, sangre, matar, que
conservan los primeros puestos a través del tiempo. Libertad sélo sube en el ultimo
cuartil. Gente, pueblo, ley y vivir, conservan los tltimos puestos en distinto orden en
los distintos cuartiles.
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Accuracy y F1 para modelos de aprendizaje para el conjunto de tes-
ting. NB: Naive Bayes, MaxEnt: Maxima entropia, CV: Validacién cru-
zada, TR /TEST: dividido en training y testing, Hist: Histérico, Vw: Vow-
palWabbit, nn: Neural network reduction, etc: Error correcting tourna-
ment, oaa: One against all . . . . . .. . ... ... L.
VowpalWabbit-Redes Neuronales: Matriz de confusion para conjunto de
testing . . . . ... L
Naive Bayes-dividido en entremaniento y testing-sin balancear-Décadas:
Matriz de confusion para conjunto de testing . . . . . .. ... ... ..
Maéaxima entropia-Validacion cruzada-Lemas-Historicos: Matriz de con-
fusién en conjunto de testing . . . . . . ...
Word2Vec-Matriz de Confusién para conjunto de testing . . . . . . ..
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