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Anotace

Predmétem diplomové prace je vytvoreni modelu pro extrakci témat
z nestrukturovaného textu. Byla vyuzita platforma KNIME a vefejné dostupny dataset,
ktery obsahuje pouze abstrakty védeckych ¢lanki. V teoretické ¢asti prace je popsana
analyza prirozené teli a vysvétlena dlileZitost piredzpracovani textu, aby bylo nadale
moZné sprirozenou fe¢i pracovat v prostfedi informacnich technologii. Pro
predzpracovani textu jsou pouzity metody odstranéni stop slov, stemming
a tokenizace. Pro extrakci témat je pouzita latentni Dirichletova alokace. Vysledky
jsou zobrazeny graficky ve word cloud grafu. Model je poté upraven pro dosaZeni
nejlepsich vysledki a nasledné ohodnocen s vyuZitim sémantické koherence. Priibéh
vytvoreni modelu je detailné popsan vcetné vSech pouZzitych nastaveni v platformé

KNIME.

Kli¢ova slova: Extrakce témat, latentni direchletova alokace, LDA, KNIME

Annotation

Title: Extraction of topics from unstructured text

The subject of this master thesis is to create a model for topic extraction from
unstructured text using the KNIME platform and a publicly available dataset
containing only abstracts of scientific articles. The analysis of natural language and
the importance of pre-processing text with this language to be able to continue
working with it in an information technology environment. Word stemming,
stemming and tokenization methods are used for text preprocessing. For topic
extraction Latent Dirichlet allocation is used. The results are displayed graphically in
word cloud graph. The model is then adjusted for best results, and finally it is then
ranked according to semantic coherence. This model creation process is described in
detail including all the settings used in the KNIME platform.

Key words: Topic extraction, latent direchlet allocation, LDA, KNIME
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1 Uvod

Extrakce témat je jednou z klicovych metod pro tridéni textovych informaci, kterych
je dnes plny internet. Pro lepsi ptehled, navigaci a tfidéni téchto texti je tieba toto
téma posouvat dale, nebot skrze lidskou praci neni moZné zvladnout zpracovani
takového mnoZzstvi informaci, které se denné nahravaji na internet. Jak je patrné,

ucelem této metody je ulehCeni prace.

Prvni zminky o extrakci témat lze vystopovat jiZ od roku 1990, kdy se objevil predek
dnesnich metod pro extrakci nebo detekci témat. Uvodni kapitoly teoretické &asti
prace jsou zaméreny na prirozenou lidskou rec a jeji analyzu. Je dilezité ukazat, Ze
prirozend tre¢ obsahuje velkou miru rliznych nuanci a detaildi, které jsou sice pro
dospélého clovéka trivialni, ale pokud by pocita¢ pracoval jen stouto formou

prirozené reci, nedospél by k Zadnym vysledkiim. [1]

Na tuto ¢ast navazuje problematika predzpracovani textu. Timto zplisobem je
prirozena rec upravena do podoby, se kterou si pocita¢ uz dokaZze poradit. Dale je zde
popsana i metoda zvana latentni Dirichletova alokace (LDA), ktera je jiz zab&hlym

standardem v daném okruhu.

Po vysvétleni vSech dileZitych informaci nasleduje prakticka ¢ast, ktera je vytvorena
v open-source platformé KNIME. Je zde vytvoren model pro extrakci témat podle
predem popsanych metod a popsano i nasledné upravovani modelu, aby byly
zajistény co nejlepSi vysledky. Model je pak nadale vyhodnocen. V zavéru jsou
shrnuty vysledky a navrzena doporuceni, ktera by mohla pri zpracovani zlepSit

vysledky.



2 Cil prace

Cilem této diplomové prace je vytvoreni modelu pro extrakce témat
z nestrukturovaného textu. Prakticky priklad, ktery je predstaven ve druhé CcCasti
prace, popisuje vytvoreni modelu v platformé KNIME s pomoci metod a zplsobi

urcenych k predzpracovani textu spolu s metodami pro ziskavani informaci z textu.

Je predstavena analyza textu, kde je poukazano na prirozenou rec, kterou pocitac
nedokaZe zpracovat. Dale je pozornost vénovana metodam pro zpracovani textu.
Zakladni metodou pro extrakci témat je latentni Dirichletova alokace, ktera je zde
vysvétlena a také pouZita v praktické casti. Kazda diileZitd metoda pro zpracovani

textu je detailné vysvétlena ve své vlastni kapitole.
Po této cCasti nasleduje prakticka cast, vniz jsou teoretické poznatky vyuZity.
V praktické ¢asti je popsan a ilustrovan priibéh vytvoreni modelu pro extrakci témat.

Nasledné je model upravovan a dale opakované hodnocen podle jeho vysledki.



3 Zaklady textové analyzy

Textova analyza vznikla uz v zacatcich 13. stoleti, kdy dominikanskych mnich Hugh
z klaStera svaté Cher sostatnimi mnichy vytvorili prvni konkordanci bible.
Konkordanci se v literatufe rozumi abecedni seznam slov a odkazy na stranky, kde
tato slovalze vknize najit. DalS$i naznaky se objevily v Evropé v 17. stoleti, kdy
probihalo inkvizi¢ni studovani novin. Poté pak na zacatku 18. stoleti, kdy vznikla
prvni kvantitativni studie, v niZ cirkev sledovala symboliku a ideologické obsahy

pisni, které nebyly v souladu moralkou a hodnotami tehdej3i cirkve. [1]

Rozmach textové analyzy nastal az ve 20. stoleti, kdy védci ze socialnich véd vytvorili
spektrum technik, které dodnes pomahaji analyzovat text. Jedna se o techniky, které
funguji diky lidskému porozuméni textu po zasazeni do kontextu, nebo o techniky,

které funguji na zakladé statistickych metod, jako je klasifikace a diskriminace.

Ve svété textové analyzy existuje Sest zdkladnich pristupli: analyza konverzace
(conversation analysis), diskurzivni analyza (analysis of discourse position), kriticka
diskurzivni analyza (critical discourse analysis, CDA), obsahova analyza,
foucaultovska analyza a analyza socialni informace. Tyto metodiky jsou postaveny na
riznych logickych strategiich, maji jiné zaklady a filozofické podnéty. Tyto metodiky
také pouZivaji rlizné nastroje. Kazda z téchto metodologii ma jisté klady a zapory. Je
dilezité védét, jakou informaci je z textu potieba vydolovat, a ziskat o ni znalosti pro

dalSi praci. [1]

3.1 Analyza konverzace

Tato analyza se zabyva béZnou konverzaci v Zivoté lidi. Sleduje, jak lidé komunikuji
ajak spoletné diskutuji o vyznamu konverzace, ktera je zaobalena ve vétSim
kontextu. Vtomto ohledu se tato analyza zaméfuje na to, jak je jazyk vyuzit
pragmaticky v konverzaci. Tento proces je ponékud schovan za oponou. AvSak pokud
dojde v dané konverzaci kneshodé v situaci, ke které se konverzace vaze, poté
dochazi k pragmatickému vyuziti jazyka v podobé techniky zvané stiidani replik

mluvcich (turn-taking). [1]

Tato technika dostala sviij nazev pfi spolupraci nékolika védcti v 60. letech 19. stoleti,
kdy Harvey Sacks, Emanuel Schegloff a Gail Jefferson vydali ¢lanek v Casopise
Language s nazvem A Simplest Systematics for the Organization of Turn-Taking for
Conversation. [2] Tento clanek prinesl vySe zminény koncept turn-taking neboli
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takzvané stridani replik mluvcich. Lze poukazat na to, Ze existuji rtizné zpisoby
stfidani, napfiklad kaZdy recnik miiZe mit dvé minuty na sviij proslov a poradi

Fecniki je predem zvoleno. [2]

Existuji formy proslovu, které funguji takto, ale v béZné konverzaci by to nemohlo
fungovat. Sacks predstavuje tento koncept skrze mysSlenku konverzace mezi Ctyfmi
jedinci A, B, C, D. Co se napriklad stane, kdyzZ B polozi A otazku, pokud
predpokladame, Ze v takovém systému maji ucastnici A, B, C a D kazdy moZnost
mluvit a v tomto poradi? Nyni musi B pockat, aZ C a D domluvi, a teprve potom miiZe
A odpovédét. Ale co kdyZ se A pta i C a D? Co kdyZ napriklad D neslysi dotaz B? Je
zfejmé, Ze systém s predem pridélenym Casem nebude pro dialog fungovat. Toto
ystiidani“ je tedy mistné rizené, interak¢né kontrolované a spravované stranami,
které jsou v konverzaci pritomné. [2] Model autofi popsali pomoci dvou komponent,

které tuto konverzaci koriguji, a nékolika pravidel [2]:

1. Konstrukéni sloZka odbo€ky (turn constructional component). Tento pojem
urcuje tvar a rozsah mozZnych odbocek tim, Ze specifikuje ostre ohrani¢enou
mnozinu jednotek, z nichz Ize odbocky skladat. Odbocku si lze predstavit jako
obycCejnou vétu, frazi nebo slovo, kde je mozné udélat v rozhovoru odbocku.
Tyto konstrukéni slozky se vyznacuji predvidatelnosti svého uzavieni. Konec
této jednotky urcuje misto, kde dojde k odbocce a zméné mluvciho.

2. Otoc¢né konstrukéni celky (turn constructional unit). Toto je vnimano jako

bod moZného dokonceni. Jedna se o misto, kde miiZe zacit vlastni rozhovor.

Autori také dale specifikovali nékolik dal$ich oblasti analyzy konverzace [2]:

1. Oprava - neboli opravné strategie, které UiCastnici pouZivaji k feSeni problému
s mluvenim, naslouchanim a porozuménim.

2. Akce vinterakci - konstatovani néceho povazovat za konani néceho.
Napftiklad pozdrav nebo pozvani funguje jako napovéda pro jistou akci nebo
jako jeji kompletni nahrada. Pozdrav pro podani ruky nebo pozvani pro
gestikulovani, aby zvany vstoupil.

3. Sekvencovani akci - Cinnosti probihaji vsekvencich béhem diskuse,

vytvoreni otazky urcuje vhodnou a predpokladanou pozici pro odpovéd.



3.2 Diskurzivni analyza

Jedna se o typ textové analyzy, ktery pomaha rekonstrukci komunikace a interakci,
které vedly k produkci urcitého textu. Timto zplisobem je moZné ziskat nahled a 1épe
porozumét autorovi a jeho mysSlenkovému pochodu. Zaklada se na porozuméni roli,
které autor nebo autofi zastavaji ve spojeni se socidlnim prostorem, ve kterém se
vyskytuji nebo vyskytovali. Ve zkratce se jedna o pristup rekonstrukce komunikace,
at uz v psané, nebo verbalni podobé, k analyze textu, ktera se opira o intepretaci textu

Clovékem. [1]

3.3 Kiriticka diskurzivni analyza

Kriticka diskurzivni analyza (CDA) je analyza, ktera pouziva koncept intertextuality.
Tento koncept intertextuality popisuje lidskou schopnost propiijcovani znalosti nebo
parafrazovani z diskurzi. Diskurz je v ostatnich tématech chapan jako zpiisob mluvy,
ale v této analyze je chapan jako mluva nebo styl psani, které jsou ovlivnény socialnim
prostredim. Zkouma tedy, jaky dopad ma socialni prostredi na dominantni diskurzy.
Dominantnim diskurzem je zde myslen zplisob mluveni a jednani k danému tématu
v konverzaci, které odraZzi ideologii téch, kteri drzi v dané spole¢nosti moc. Jednoduse
si toto lze predstavit na prikladu komunistické vlady, ktera razila diskurz
komunistického manifestu (dominantni diskurz) a vylucovala demokraticky diskurz

zapadu. [1]

3.4 Obsahova analyza

Tato analyza, jak jiZ nazev naznacuje, se spiSe zabyva obsahem textu neZzli propojenim
textu a jeho vazbami na socialni a historicky kontext. Je klasicky definovana jako
metoda objektivniho, kvantitativniho a systematického popisu zjevného obsahu

komunikace. [1]

3.5 Foucaultovska analyza

Analyza nese pojmenovani po filozofovi a historikovi Michaelu Foucaultovi, ktery
priSel s odliSnou konceptualizaci intertextuality oproti CDA. NeZ se zabyvat vlivem
externich diskurzi, je v této analyze tfeba se podivat na vyznam textu, ktery vznika
pri diskurzu, se kterym vede dialog. Znamena to, Ze ve foucaltovské analyze je tireba
chapat, Ze diskurz je ovlivnén spolecnosti a danou historickou ¢asovou dobou. MiiZe

se jednat o explicitni nebo implicitni zapojenti. [1]
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Tato analyza zkouma, jak je socidlni svét vyjadreny prostfednictvim jazyka
ovliviiovan rlznymi zdroji moci. Tedy presnéji zkoumd, jak je diskurz tvoren
socialnimi skupinami, které jsou v mocenské pozici. Snazi se pochopit, jak jednotlivci

vnimaji svét. [4]

3.6 Analyza socialnich informaci

Tento typ analyzy se zabyva textem prostiednictvim praktického poznani autora.
Texty napsané autorem mohou dat analytikovi informaci o socialni realité, ve které se
autor textu nachazel, ale tyto informace jsou omezeny samotnymi znalostmi autora
textu. Tyto informace jsou také zaujaté, nebot prochazi skrze autortiv vlastni filtr,

kterym se diva na diskurz v socialnim prostredi. [1]



4 Zaklady dolovani z textu

Dolovani z textu je postup, ktery poZzaduje velké mnoZstvi odbornych znalosti
a zahrnuje interakci ¢lovéka se sbirkou dokumentii. Pfi praci s témito dokumenty se
pouZiva mnoZstvi riiznych analytickych nastrojii. Dolovani textu ma obdobny cil jako
v pripadé dolovani dat, a to hleddni zajimavych vzor kziskdni relevantnich
informaci z dat. V discipliné dolovani dat z textu jsou zdroji na rozdil od dolovani dat
kolekce dokumentii, kde zdroje jsou formalné upravené databaze, ovSem zde jsou

hledany vzory v textovych dokumentech v dané kolekci. [5]

V dolovani dat z textu je dlileZita soucast predzpracovani dat, kterda pomaha textovy
dokument prenést do podoby, ktera je pro poclitaC nejoptimalnéj$i a zaroven
srozumitelna. Pri predzpracovani textu dochazi k transformaci nestrukturovanych
dat uloZenych v dokumentu na takzvany meziformat, ktery je organizovanéjsi, ale
stale predstavuje problém pro vétSinu systémii, které doluji data. Tato disciplina také
vynika ve vyuZivani metod a technik zoblasti vyhledavani informaci, extrakce
informaci a pocitacové lingvistiky s vyuZitim korpusii (tj. rozsahlych soubori texti

daného jazyka, které jsou organizovany pro vyhledavani). [5]

Zminéna kolekce dokumentii je libovolné seskupeni textovych dokumenti. V této
kolekci mtliZe byt nékolik tisic aZ nékolik milionti dokumentl. Tyto kolekce jsou
rozdéleny do dvou skupin, na statické nebo dynamické. Staticka kolekce dokumenti
je charakterizovana tim, Ze pocatecni pocet dokumentl zlistdva s priibéhem casu
nezménén. Dynamickd kolekce dokumentii je pfesnym opakem statické kolekce

dokument, zde se v priibéhu ¢asu objevuji nové nebo aktualizované dokumenty. [5]

Zakladni jednotkou kolekce dokumentii je dokument. Dokument je volné definovan
jako jednotka diskrétnich textovych dat v dané kolekci, ktera ma sviij redlny protéjsek
jako obchodni zprava, vyzkumna prace, rukopis a podobné. Dokument miiZe existovat
soucasné v nékolika kolekcich bez problémi. Ackoliv je dokument nazvan jako
nestrukturovany objekt, zjiné perspektivy je mozné ho vidét jako strukturovany.
Napriklad zlingvistické perspektivy miiZze dokument mit hlubokou syntaktickou
strukturu a sémantiku, ale tato struktura neni vZdy hned poznat a je spiSe ukryta
v obsahu textu. Dale jsou tu typografické elementy jako interpunkce, velkd a mala
pismena, Cisla a specialni znaky, které spole¢né s tabulkami, hvézdickami a sloupci

mohou slouzit jako jednoduchy znackovaci jazyk. [5]
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Vlastnosti téchto dokumentli jsou pouZity kdolovani dat ztextu, nebot se
v dokumentech nachazi nespocet dat, jako jsou slova, fraze, véty, typografické
elementy. Algoritmy na dolovani dat z textu jsou zaloZeny na reprezentaci pomoci
téchto vlastnosti dokumentu. Toho je moZzné dosahnout pomoci dvou pravidel. Zaprvé
je dilezité pri dolovani dat ztextu dosdhnout urcité presnosti objemu obsahu
a sémantiky. Zadruhé je to identifikovani vlastnosti dokumentu, které jsou, co se tyce
efektivity a prakti¢nosti, nejoptimalnéjsi pro vyhledavani vzort. K tomu je pouZito
nékolik vlastnosti dokumentu, ale zde jsou vybrany c¢tyri, které jsou nejpouzivanéjsi

v této discipliné [5]:

1. Znaky - jedna se o individudlni pismena, Cislice, specialni znaky a mezery,
které pak vytvari samotny obsah textu. Také se pouZzivaji i pozi¢ni informace

znakl (bigram, trigram).

2. Slova - jsou prfimo vybrana zdokumentu, predstavuji zakladni uroven
sémantiky daného dokumentu. Reprezentace dokumentu pomoci slov uz ma
jistou optimalizaci oproti reprezentaci pomoci znakii. Jsou vytvoreny
z jednotlivych podmnoZzin vlastnosti, které jsou vybrany podle kritérii jako

stop slova, symbolické znaky a Cislice.

3. Terminy - jednad se o slova, ktera jsou vytaZena piimo z korpusu daného
dokumentu. Jednotlivé terminy jsou poté normalizovany a podrobeny
vyhodnoceni. VétSinou porovnanim s externimi slovniky a poté jsou vybrany
takzvané kandidatni terminy. Tato podmnoZina terminii jasné definuje dany

dokument.

4. Koncepty - vlastnosti dokumentu, které jsou vybrany po peclivé provedené
analyze, at uz se jedna o manualni, statistickou, ¢i kategoriza¢ni metodu. Tyto

vlastnosti pak reprezentuji cely dokument.

Z téchto vypsanych vlastnosti jsou nejvice pouZivané terminy a koncepty, protoZe
dokaZou nejlépe vyjadrit a popsat dokument. Jejich vyhodnoceni je na podobné

urovni, ale svymi vysledky daleko pirevysuji reprezentaci pomoci slov a znakii. [5]

4.1 Selekce dat

Jednim z diileZitych krokli, od néhoZ se poté odviji vSechny vysledky prace s daty
a dokumenty, je selekce dat. Po vybéru téch spravnych dat je potfeba takzvaného

odbéru vzorkii dat. OvSem i pfi takovém vybéru dat je moZné, Ze dojde k zaujatosti,
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a je treba se ujistit, Ze i o tyto zaujatosti je postarano. Proto se doporucuje do vybéru

pripojiti socidlniho vyzkumnika, aby se téchto zaujatosti zbavil. [1]

Toto je velmi dilezity krok, protoZe uZ zde dochéazi k propojeni hypotézy
z teoretickych znalosti s datasety zrealného svéta. Dataset je sbirka dat, ktera
odpovida jedné nebo vice databazovym tabulkdm se zaznamy, jeZ se vztahuji
k tématu, které je zkoumano. Kazdy projekt za¢ne selekci dat. Tento vybér dat, pokud
bude spravny, zvySuje pravdépodobnost dosaZeni pfedem urcenych cild. Pfi vybéru
dat Ize vybrat takzvany reprezentativni ptripad, ktery bude predstavovat populaci. Je
mozny také ndhodny vybér piipadd, ale tento zplisob vybéru neni bran jako optimalni
strategie, protoZe typicky primérny piipad neni vZdy ten, ktery obsahuje mnoZstvi
informaci, jeZ je potreba. Pokud je spravné vybran dataset, ktery reprezentuje
populaci, 1ze po dokonceni vyzkumu na tomto vzorku provadét zavéry na celou

populaci. [1]

4.2 Vybér vzorku dat

Poté, co je vybran spravny dataset, dojde k pouZiti vybéru vzorkii na daném datasetu.
Tento odbér vzorkl funguje tak, Ze vytvari reprezentativni vzorky populace, ze
kterych byly odebrany. Idealnim vzorkem je pravdépodobnostni vzorek, ktery
pomaha skrze statistické zavéry vyvodit zobecnéni vysledkidi na celou populaci. Pri
pravdépodobnostnim vybéru je Sance kazdé slozky na zarazeni do vzorku znama
a nikdy neni nulova. Existuji i pfipady, kde ma kazdy pfipad stejnou $anci byt vybran
do vzorku (prosty ndhodny vybér). Dvéma hlavnimi zasadami tohoto argumentu je,
Ze se eliminuji vybérova zkresleni a je moZné predpovédét, Ze vzorek bude

pravdépodobné reprezentativni pro populaci, z niZ byl vybran. [6]

Ve vybéru vzorki z dat se také pouZivaji dalsi moZné techniky, jako je napiiklad vycet.
Pri této technice je diileZité vybrat, co bude zvoleno jako jednotka analyzy. Analytik
miiZe pouzivat vzorKky ¢lanki z celé historie vydanych novin, ale jako jednotku miiZe
pouZivat pocet slov nebo pocet opakovanych slov. Kazdy vycet mliZe mit ocislované
jednotky analyzy nebo mohou byt vypsany v seznamu. Pokud jsou tyto predeslé
kroky splnény, lze prejit k dalsi technice, kterou je systematicky odbér vzorki. Zde
vybirame jako vzorek kazdou k-tou jednotku analyzy z vyctu. Interval k je konstantni,
proto je zde moZnost vytvoreni zaujatosti skrze tuto konstantu. OvSem ma i své
vyhody, jako je lehké na uvedeni do vyzkumu, a neni tfeba predesSlych znalosti

statistiky, velikost vzorku nemusi byt pfedem znama, vybér konstanty k pro pouZiti je
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rychly a nekomplexni, ve vzorcich mohou byt nesrovnalosti a rlizné nerovnosti v ¢ase,

prostoru a frekvenci a vliv na vybér bude minimalni. [6]

Dalsi technikou je stratifikovany vybér vzorkl, kde je vybér vzorkii zvrstev
rozdélenych, tak aby se zadna vrstva neprekryvala. Stratifikovany vybér lze provést
i na velkém souboru dat pomoci béZnych programi pro statistickou analyzu, jako jsou
SPSS a SAS. Pokud jsou porovnavany ritizné skupiny nebo vrstvy napfti¢ zajmovymi

charakteristikami, je tato strategie vybéru vzorkl vhodna. [6]

Zajimavou technikou vybéru reprezentativnich vzorkid je vybér s proménlivou
pravdépodobnosti. Tato technika pomaha proporcionalné vzorkovat datasety, které

maji odlisnou velikost nebo diileZitost. [1]

Velmi oblibenou technikou vzorkovani je vybér vzorkli snéhovou kouli (snowball
sampling) v kvalitativnich datech. Jedna se o iterativni proces, kdy na zac¢atku existuje
maly vzorek a poté je opakované vzorkovano z populace na zakladé kritérii, dokud

neni dosaZeno limitu poc¢tu vzorkd. [1]

Posledni technikou je ucelovy vybér vzorkii. Toto je technika, ktera spiSe poklada
otazky misto vzorkovani pomoci pravdépodobnosti. K vybéru dat a vzorki Ize dojit
pomoci otazky, na kterou je vyzkum zaméren, a poté zredukovanim textu, ktery neni
relevantni pro danou otazku. Tato technika se zda velmi obycejna, a proto je malokdy

povaZovana za kategorii sama o sobé, ale je pouZita témér vzdy. [1]

4.3 Tokenizace

Proces, ktery rozdéluje text na takzvané tokeny. Tokeny mohou byt jednotliva slova
nebo fraze, ale stale si zachovaji stejny vyznam. Béhem tohoto procesu mohou byt
odstranéna riizna interpunk¢ni znaménka. To miiZe vypadat na prvni pohled velmi
trivialné, ale napfiklad u interpunk¢niho znaku tecky je treba rozliSit mezi
akronymem, jako je U.S.A, a zkratkou, jako je Ing. protoZe tecka u téchto prikladi je
vyuzita jinak. Pri tokenizaci je dlleZité se zbavit téchto tecek. OvSem v piikladech
uvedenych vyse je tieba ji ponechat kviili jejich vyznamu, pokud by byla odstranéna,
tak slova ztrati svilij vyznam. Toto pravidlo plati i pro ¢isla s desetinnou teckou a také

pro tecku v datech. [5]

Tokenizace existuje ve tfech moznych variantach. Prvni je ,whitespace tokenization
neboli tokenizace pomoci mezer. Text je rozdélen na token kdykoliv se mezi slovy

objevi mezera v informatice znamé jako ,whitespace®. DalSi je za pomoci slovniku,
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kde je pouZit slovnik specificky pro dany jazyk. Tokeny jsou zde rozdéleny podle toho,
jestli se slova nachazeji ve slovniku nebo ne. Posledni variantou je ,subword
tokenization®, tedy tokenizace pomoci podslov. Slovo, které je vytvoreno z vice slov, je
dale rozdéleno na minimalni pocet slov tak, aby si stale zachovala vyznam. Jedna se

o strojové uceni pod dohledem ¢lovéka. [7]

Je dileZité zminit, Ze tokenizace je velmi zavisla na jazyku, ve kterém je provadéna.
Kazdy jazyk ma specialni pripady zkratek a kontrakci (zkraceni tvaru slov
vypousténim sousednich slabik). To samé plati pro apostrof a poml¢ku. Lze tomuto
problému predejit, ale je tfeba mit seznam téchto slov, aby byla tokenizace

spolehliva. [1]

V procesu tokenizace se mohou objevit i procesy, které text normalizuji, jako je zména
na mala pismena nebo na takzvany truecasing (vybér toho spravného pismena a jeho
zména na velké) nebo také odstranéni HTML znacek, pokud je text ziskan pomoci web
scrapingu. Web scraping je proces, pfi kterém jsou extrahovany informace z webu do

vhodnéjsiho formatu, napriklad do tabulky v Excelu. [1]

4.4 Odstranéni stop slov

Stop slova (funkéni slova) jsou slova, ktera maji vysokou frekvenci, ale nepridavaji
Zadnou informa¢ni hodnotu pro analyzu. Také neptinasi Zadnou sémantiku do textu.
Jedna se slovni druhy, jako jsou predloZky a zajmena. Odstranéni je FeSeno seznamy
stop slov pro dany jazyk, které uz jsou predem vytvoreny. Jazyky s velkou populaci
rodilych mluv¢ich nebo ty jazyky, které jsou velmi ve svété vyuZzivané, uz maji takové

seznamy veiejné dostupné. [5]

Pokud takovy seznam neexistuje, je mozné vyuZit jednu z vlastnosti stop slov, a to je
jejich velka frekvence. Lze tedy zjistit pocet vyskyti N a poté vytvorit seznam, ktery
bude fungovat jako seznam kandidatnich stop slov. Po peclivé analyze téchto
kandidatnich slov a konzultaci s rodilym mluvéim 1ze tento seznam kandidatli pouZit
jako filtr stop slov pro dany jazyk. [1]

Tento proces je velmi diileZity pti vyhledavani informaci, detekci a extrakci témat, ale
nema své vyuziti v jinych procesech, jako je napriklad klasifikace. Pfesto se pouziva,
protoze diky redukci stop slov, které podle své definice maji velkou frekvenci, je

moZné zmensit velikost modeli pfi dolovani dat z textu. [8]
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4.5 Prevedeni na koren slova

V kazdém jazyce jsou slova, ktera si jsou podobnj, ale presto maji rtizné formy. MlZe
se stat, Ze tato slova maji jiny vyznam, ale presto se jedna o stejna nebo podobna
slova. KvyreSeni tohoto problému pomaha proces prevedeni na kofen slova,
tzv. stemming neboli stemovani. Jde o proces, ktery pouziva pravidla k odstranéni
piipony a piedpony. Timto zplisobem lze ziskat kotfen slova. Kofeny slov se dale
pouzivaji kvyhledavani informaci (informational retrieval, IR). Pomoci procesu
stemmingu je vytvoren indexovany seznam s koreny slov. Tento indexovany seznam
kofenii neni urcen pro ¢teni nebo kontrolu uZivateli, protoZe je téZko pochopitelny
a necitelny pro bézného uzivatele. Napriklad pro anglicky jazyk existuje uz predem
pripraveny stemmer nazvany The Porter (Porter Stemmer), ktery predstavuje ve
svém clanku [8] Kavita Ganesan. Podle pravidel anglického jazyka odebira pripony
a predpony bez pouziti slovniku. Tento algoritmus uZ byl nékolikrat ovéren a je
povazovan za velmi presny. OvSem i tak se mohou vyskytnou problémy a vysledek
nemusi mit validni prevedeni na kofenovou formu slova. V tabulce 1 je naznaceno, jak

takovy proces funguje odstranénim pripony a predpony v CeStiné. [8]

Tabulka 1 Priklad stemovani; zdroj: vlastni zpracovani

Hra Hra
Vyhra Hra
Hravy Hra
Hracka Hra
Vyhrany Hra
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4.6 Prevedeni na zakladni podobu slova

Alternativou pro proces prevedeni na kofen slova je prevedeni na zakladni podobu
slova, tzv. proces lemmatizace neboli lemmatization. Stemovani a lemmatizace se
mohou jevit jako podobné procesy, nebot se oba snaZi najit kotren slova, ale odliSuji se
v pristupu. Proces lemmetizace neodstraiiuje pripony a predpony, ale misto toho
slovo transformuje na jeho zakladni tvar, v lingvistice se tento zakladni tvar nazyva
lemma. Napftiklad slovo lepsi je transformovano na slovo dobry. Timto zpilisobem je

zaruCen validni vystup tohoto procesu. Casto se pro tento proces pouziva slovnik

WordNet.

Zplsob pouZivany pro mapovani zdkladnich tvart slov také popisuje ve svém
¢lanku [8] Kavita Ganesan. Slovnik WordNet zahrnuje vétSinu podstatnych jmen,
sloves apridavnych jmen. Nejnovéjsi verze WordNet 3.1 ma slova organizovana
se synonymy Vv takzvanych synsetech. Pro Cesky jazyk jsou zde k dispozici slovniky
nebo nastroje zvané lemmatizatory, jako je Ajka, Majka nebo Morce. Diky procesu
lemmetizace je vysledek citelny i pro Clovéka, a tak ho i ¢lovék miliZe zkontrolovat.

[ tento proces vSak ma své zapory a jednim z nich je skutecnost, Ze se oproti procesu

vivs

Ptiklad procesu lemmetizace lze vidét v tabulce 2 na vété ,Na vyzvani svého predsedy

jsme odesli.”

Tabulka 2 Priklad procesu lemmatizace; zdroj: vlastni zpracovani

Na Na
vyzvani vyzvani
svého svij
predsedy Predseda
jsme byt
odesli odejit
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4.7 Odstranéni Sumu

Noise removal neboli odstranéni Sumu je proces predzpracovani dat pro ucel
dolovani dat z textu, pri kterém dochazi k odstranéni ¢asti textu, které ztéZuji analyzu
nebo nejsou pro ni prinosné. Jsou rtizné zpiisoby odstranéni Sumu, napft. odstranéni
znakd, Cislic, interpunkce, specidlnich znak, zdrojového koédu, hlavicek dokumentt
nebo i odstranéni formatovani HTML kdédu. Odstranéni Sumu patii mezi nejdiileZitéjsi
¢asti v predzpracovani textu, ale tento proces je velmi zavisly na znalosti domény,
odkud text pochazi. Mohlo by totiZ dojit k odstranéni dilezitych casti, které jsou
v obecné struktufe dokumentu nevyznamné, ale vdané doméné maji své misto
a vyznam. Napriklad v oblasti socialnich siti se vyuziva takzvany hashtag, ktery je
symbolizovan znakem #. Za tento znak mrizky uvadi uzivatelé slova, znaky nebo

terminy, které charakterizuji prispévek, proto vSe kromé toho by mohlo byt

povazovano za Sum a byt odstranéno. [8]

4.8 Zména na mala pismena

Pomoci zmény na mald pismena lze zménit cely text, aby mél konzistentni format.
Jedna se o jeden z nejvice pouZivanych aktivit pfi predzpracovani textu. Pocita¢ mize
vnimat vyskyt slov napt. ,Kanada“ a ,kanada“ jako dvé r{izna slova a jejich vzacnost
vyskytu v textu by mohla mit za nasledek chybny vysledek pozdéji vytvorenych
modeldi, napiiklad modelu pro detekci témat. Tento problém miiZe nastat, pokud je
velikost kolekce dokumentli mala. Tento proces pomiiZe i pii vyhledavani informaci.
Napriklad pii vyhledavani ,Cesko“ nejsou nalezeny zadné vysledky, protoze
informace vtextu je obsaZena vpodobé ,Cesko“. Je oviem dileZité byt dobie
seznamen s doménou, ze které je dokument, protoZe zména na mala pismena nemusi

byt vzdy ta spravna volba. [8]
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5 Zpracovani pfirozené jazyka

Natural language processing (dale jen NLP) je proces, ktery dava pocitaci schopnost
porozumét lidské reci. Podle autort c¢lanku [9] je lidskd fe¢ pro pocita¢ plna
nejasnosti, ale pokud ptlijde tuto prekdzku prekonat a poclita¢ dokiZe porozumét
lidské reci, nastane podle nékterych nazort druha industrialni revoluce. Prvni takovy
naznak se objevil vroce 2019, kdy firma Google vydala sviij prvni jazykovy model
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Revoluce zde
probéhla vtom, Ze text uZ nebyl zkouman zprava doleva nebo naopak, ale
v transformatorech, které maji kodér a dekodér. S jejich pomoci BERT dokazal urcit
kontext textu pomoci techniky Masked LM, ktera predikuje slova jejich
maskovanim. [10] Poté priSel rozmach diky firmé OpenAl, ktera na svét uvedla svou
sluzbu ve verzi ve formé GPT-3, jeZ pozdéji preSla vnam znamy ChatGPT. Sluzba
ChatGPT je zaloZena na umélé inteligenci, ktera byla trénovana na velkém mnoZstvi
dat, aby dokazala predpovédét, jak na sebe slova navazuji. Na zacatku jsou tyto
predpovédi nahodilé, ale diky metodé zpétné vazby od clovéka (reinforcement
learning from human feedback, RLHF) je program trénovan a poté jemné dolad’ovan,

aby spravné fungoval. [11]

Toho vSeho bylo dosaZeno diky rozmachu oblasti NLP. Je to potreba, protoZe nase
lidska fec se vyvinula organicky za ucelem porozuméni a predavani znalosti a napadd,
kdeZto programovaci jazyk byl vytvoren, aby ¢lovék mohl predavat pocitaci instrukce,
které chce, aby splnil. [9] NLP je proces, pfi kterém dojde ke spojeni informatiky
a lingvistiky skrze techniky predzpracovani textu, jezZ byly zminény vySe. Vystupem je

zpracovany vysledek, kterému porozumi pocitac. [9]

Vzhledem k tomu, Ze je lidska re¢ ve formé textu a pocitaC a jeho algoritmy reSi
problémy na zakladé cisel 0 a 1, je treba text transformovat do ¢isel neboli takzvané
text vektorizovat. Nyni je namisté ukazat techniky NLP, které se pouZzivaji pro
vektorizaci textu kromé jiz vySe zminénych technik pro predzpracovani textu, jeZ jsou

jiZ povaZzovany za zakladni praktiky pro praci s textem.

5.1 TF-IDF

Term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) je statistickd mira, ktera
hodnoti relevantnost slova pro dokument v kolekci danych dokument@. Metoda byla

vytvofena pro automatickou analyzu textu a vyhledavani informaci. [12] Tato
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hodnota je vyhodnocena pomoci dvou metrik, prvni fika, kolikrat se slovo
v dokumentu vyskytuje, a druha zjiStuje inverzni frekvenci dokumentu daného slova
v souboru dokumentii. Prvni metrika této metody je zrejma, ale je dlleZité vysvétlit

druhou metriku vyhodnoceni.

Inverzni frekvence dokumentu znaci, jak ¢asté nebo vzacné je slovo v celém souboru
dokumentii. Tuto metriku lze vypocitat pomoci celkového poctu dokumentd, ktery
vydélime poctem dokumentti, které slovo obsahuji. Vysledek je poté zlogaritmovan,
aby bylo ziskano skére pro toto slovo. [12] Tyto metriky jsou poté vynasobeny mezi
sebou. Cim vice se bliZi nule, tim je slovo ¢astéj$i a ma tedy mensi skére. Casto se

jedna o néjaké stop-slovo.

5.2 Part-of-speech tagging

Proces part-of-speech tagging znackuje neboli provadi tagovani (tagging) casti
prirozeného jazyka a kategorizuje jej podle korpusu. [13] Identifikuje v ¢eském jazyce
slovni druhy jako podstatna nebo pridavna jména a slovesa. Tento proces se zda
ponékud jednoduchy, ale opét je treba nahlizet na to zpohledu stroje, ktery
o organickém jazyce nic nevi. Néktera slova mohou mit nékolik vyznamt a zaleZi na
kontextu a na tom, jak je dana véta, ve které se slovo nachazi, postavena. NiZe

v tabulce 3 je uveden priklad na slovu ,kolem“, které miize mit vice vyznamd.

Tabulka 3 Priklad part-of-speech tagging; zdroj: vlastni zpracovani

Sejdeme se kolem Sesté. Prislovce
Sel po ulici s kolem. Podstatné jméno
Lidé se shromazdili kolem radnice. Predlozka

OvSem tento proces ma nékolik nastroji na to, jak ulehcit praci pii tagovani
jednotlivych slov podle kontextu. ProtoZe jedno slovo miiZe predstavovat vice
slovnich druhf, existuje set téchto tagli (tagset) pro rozeznani slovnich druht.
NejznaméjSim a nejpouzivanéjSim je tagset zvany UPenn TreeBank tagset, ktery ma
dohromady 45 tagli a pomoci 3 znakii urcuje slovni druh nebo jiné gramatické
kategorie. Diky tomuto korpusu je presnost procesu na 97 %, coZ je srovnatelné s tim,

kdyby tyto tagy pridéloval sam c¢lovék. [13]
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OvSem tato presnost zavisi plné na korpusu, ktery tagovaci technika bude vyuzivat.
V dnedni dobé je part-of-speech tagging spiSe ponechano na strojovém ucenim nebo
hlubokém uceni skrze neuronové sité. Dosahuji tak podobné presnosti, a to 94 %. Je

toto sice o néco méng, ale toto negativum vyvaZzuje rychlost zpracovani. [14]

V dnedni dobé jsou jiZ tyto techniky zaloZeny na takzvaném deep learning, coZ je
pocitacova metoda zpracovani dat zplisobem, ktery se podoba cinnosti lidského
mozku. Metoda je zaloZena na umélé neuronové siti, neurony se zde jako v mozku
dokaZou ucit, zevSeobeciiovat a extrahovat a reprezentovat zavislosti v datech, které
nejsou zrejmé. Tyto neurony spolu spolupracuji a vytvareji sit, ktera je podobna

lidskému mozku. Nejcastéjsi technikou jsou nyni rekurentni neuronové sité. [15]

5.3 Rozpoznavani pojmenovanych entit

Rozpoznavani pojmenovanych entit (named entity recognition, dale jen NER) se
poprvé objevilo na konferenci Sixth Message Understanding v roce 1999. Diivodem
byla potifeba z nestrukturovaného textu extrahovat dtleZité informace, jako jsou
jména, nazvy spolecnosti a lokalit, i informace v podobé c¢isel, jako je Cas a datum.
Mnozi uZ povazuji tuto problematiku za vyreSenou, protoZze NER algoritmy maji

piresnost pres 95 %. [16]

V roce 2020 bylo uloZeno 64,2 zettabytli na internetu. V nasledujicich letech aZ do
roku 2025 se predpokladd, Ze celosvétova tvorba dat vzroste na vice neZ
180 zettabytli. BohuZel investice do persondlu pro spravu a fizeni téchto dat tak
rychle nerostou. Vtéto oblasti by mohl pomoci NER k identifikaci sémantiky

v nestrukturovanych textech. [17]

Pro spravné rozpoznani entit existuje uzZ od roku 1999 nékolik definic. Jedna
z hlavnich definic se objevila v roce 2000, a to, Ze se jedna o vlastni podstatné jméno,
které slouZi jako nazev pro néco nebo nékoho. [18] Dalsi definice pohliZi na NER jako
na ukol zaradit neznamé objekty do znamych hierarchii, které jsou predmétem zajmu
a které jsou uzitetné pro reSeni urcitého problému. [19] Experti, ktefi se o tuto
problematiku zajimaji, priSli se Ctyfmi kritérii, ktera berou v potaz predeslé

riznorodé definice NER [17]:

1. Gramaticka kategorie - definuje pojmenované entity jako vlastni jména nebo
obecna jména, protoZe tato gramaticka kategorie oznacuje bytosti a jedine¢né

skutec¢nosti.
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2. Rigidni oznaceni - jasné oznaceni nebo popis dané zkuSenosti, ktera se

nemeéni a zUstava v ¢ase stejna.

3. Jedinecna identifikace - je vlastné referent toho, na co odkazuje, je zde
potieba predchozi znalost reference od prijimace zpravy. Napriklad Hz20 je
jedine¢na chemicka identifikace vody, ale podstatné jméno voda uZ dale neni
identifikdtorem, pokud nejsou rozliSovany rtzné druhy vody jako perliva

a neperliva.

4. Oblast pouziti - jedna se o ucel a oblast, kde se dana entita pohybuje. Tyto
oblasti jsou jiz pfredem urceny a jsou prifazeny pojmenovanym entitam jako

prvni krok.

Jak je vidét z kritérii vySe, néktera maji velmi slabou definici a sama o sobé nejsou
dostatectna pro identifikaci pojmenované entity, ale dohromady tvofi celek, ktery ma

za ukol vyhledat entity v textu a spravné je klasifikovat. [17]

Existuje nékolik zplisobii, jak rozpoznat entity v textu. V dnesSni dobé je stéZejni
rozdéleni na metody, které pouZivaji strojové uceni, a ty, které ho nepouzivaji.
Zptsoby NER, které ho nepouzivaji, jsou zaloZeny na rtznych pravidlech pomoci
slovnikli nebo skrze ontologii. Ontologie se spiSe vyuZiva u strukturovaného nebo

semi-strukturovaného textu. [20]
Na druhé strané existuji uz zabéhlejsi zplisoby rozpoznani pojmenovanych entit [21]:

1. Nazakladé pravidel - tato metoda potiebuje velkou iniciativu a hodnoceni ze
strany Clovéka v podobé uprav pravidel pro rizné varianty textu a reci, které

nebyly v trénovaci anotaci.

2. Systémy zaloZené na slovniku - pouZivaji slovnik s rozsahlou slovni zasobou

a synonymy k urceni entit.

3. Systémy zaloZené na strojovém uceni s dohledem - tato metoda pouZiva
strojové uceni, ale jsou zde treba zasahy clovéka, protoze clovék predava

modelu text, ktery uz byl anotovan.

5.4 Shlukovani

Tato metoda ma za ukol rozdélit nestrukturovana data, text nebo dokument do

takzvanych shluki (cluster). KaZdy tento shluk dat ma podobné vlastnosti a kaZzdy
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shluk se néjak lisi od ostatnich shluki. Cilem je tedy vytvorit skupiny s podobnymi
vlastnostmi, a roztridit tak data. V pripadech shlukovani musi nejdrive dojit
k vektorizaci a kazdy vektor musi mit prifazenou néjakou vahu, ktera udava jeho
dileZitost vdokumentu. Ktomu Ize dojit pravé diky metodé TF-IDF, kterda byla
popsana vySe. Zakladni metoda shlukovani ma dva typy: tvrdou a mékkou. Druhy typ

ma specialni pripad shlukovani, a to shlukovani dokumentt. [22]

1. Tvrda metoda - je znama jako hard, typu shlukova, kde kazdy dokument nebo
datovy bod je prifazen jen do jednoho shluku a neexistuje Zadny prinik.
2. Mékka metoda - neboli soft je opak tvrdé, kdy dokument nebo datovy bod se
miiZe objevit ve vice shlucich.
2.1. Rozdéleni na oddily - tento zptlisob shlukuje dokumenty nebo datové body
do predem urc¢eného mnoZstvi shlukd.
2.2. Hierarchické - jak nazev napovid4, tento typ shlukovani tvori hierarchii

v podobé dendrogramu.

Mezi nejpopularnéjsi algoritmy shlukovani patii pravé hierarchicky zpiisob
a algoritmus nejbliZzSich sousedl. Hierarchicky zpiisob vytvofi pomoci algoritmu
takzvany dendrogram. K nému dojde tak, Ze na zac¢atku ma kazdy datovy bod nebo
dokument sviij vlastni shluk. Poté se dva nejbliZsi shluky spoji do jednoho a takto
algoritmus pokracuje, aZ existuje jen jeden shluk, v tomto pripadé se algoritmus

ukondi a vysledkem je dendrogram. [22]
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Obrazek 1 Ukazka dendrogramu; zdroj: [22]

Na obrazku 1 je vidét dendrogram, kde byl vyuzit pfistup bottom-up a naopak lze
pouzit i pristup top-down. Na zakladé nékolika kritérii vzdalenosti mezi dvéma
datovymi body pomoci euklidovské matematiky jsou pak tyto shluky nebo datové
body spojeny s nejbliz§im shlukem dohromady. Jediné negativum tohoto pristupu je

jeho ¢asova narocnost k vytvoreni shluki. [22]

Pokud ovSem je potifeba rychlost a presnost, existuje druhy pristup s nazvem
k-means. Jedna se o iterativni pristup shlukovani, ktery hleda lokalni maxima pro
kaZdou iteraci postupu. Na za¢atku metoda k-means priradi body do nékolika shlukt
nahodné, poté provadi vypocet geometrického stfedu a priradi dany bod nebo
dokument do nejbliz§iho shluku. Tento postup se opakuje, dokud neni zména
umisténi bodu nebo dokumentu do jiného shluku ani pro jeden datovy bod nebo
dokument. Stejné jako hierarchicky pristup ma i tato metoda sva negativa. Ma linearni
¢asovou slozitost, a proto je lep$i pro pouZziti na vétSim mnoZstvim dat. Hlavni
problém je ovSem to, Ze tato metoda je citlivd na pocatecni vybér shlukii a miiZe spise

hledat optimum neZli geotermické vzdalenosti mezi body. [22]
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6 Detekce témat

Dal8i technikou zpracovani prirozeného textu je detekce témat, ktera je hlavni naplni
této prace. Websterliv naucny slovnik definuje téma jako predmét diskurzu nebo jeho
casti. [24] OvSem v detekci témat je definice ponékud odliSna. Téma je definovano
jako pravdépodobnostni rozdéleni nad pevné danym slovnikem. [25] KaZdé téma je
tedy mix slov ze slovniku. Jak bylo jiZ vySe uvedeno, mnoZstvi dat, které bylo
dostupné v roce 2020, mélo objem 64,2 zettabytl a tento trend bude v nasledujicich
letech jen riist. [17] Proto je poti‘eba mit nastroje, které pomohou ziskavat informace

mnohem rychleji a efektivnéji, aby bylo moZzné dohnat tento technologicky pokrok.

Prvni zminka o detekci témat se objevila vroce 1990, kdy vznikl predchiidce této
techniky snazvem latentni sémantické indexovani, metoda, ktera automaticky
indexuje a vyhledavani relevantni terminy. Pozdéji se objevila metoda snazvem
pravdépodobnostni latentni sémanticka analyza, ktera na rozdil od predeslé metody,
jak uz nazev napovida, je pravdépodobnostni metodou a vytvari pravdépodobnostni

model. [25]

Tyto predeslé metody daly za vznik metodé latentni Dirichletovy alokace, na které je
zaloZeno nékolik pravdépodobnostnich modelil. Jedna se o tiitiroviiovy bayesovsky
model, vnémz je kazda urovenn modelovana jako kone¢na mnoZina nad zakladni
mnozinou témat. Tato metoda je vice vysvétlena v nasledujicich kapitolach a také

pouzita v praktické ¢asti. [27]

Dale jsou popsany jednotlivé kroky detekce témat, které jsou v praktické casti prace

pouZity a diikladné vysvétleni metod pro detekci, které jsou uvedeny vyse.

6.1 Bag of words

Pti zpracovani prirozeného jazyka je dokument obvykle reprezentovan pomoci bag of
words (déle jen BoW) modelu, coZ je matice slov a dokument, kde existuje N pocet

dokumentti a V pocet slov. TudiZ se vytvori matice N x V. [25]

OvSem tato metoda neni limitovana jen na dokumenty. BoW je vicetucelovy model,
ktery lze pouZit i na klasifikaci obrazk, kde klasifikuje obrazek podle rysiti na kazdém
z nich. Presto je znamy hlavné v metodach klasifikace textu, kde jsou klasifikatory

vytvareny pomoci slov a vyskytu ¢etnosti v textu. [28]
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Kazda instance dokumentu nebo obrazku je nestrukturovany set pro BoW, v pripadé
dokumentli jsou to slova. Pro Klasifikaci textu je vypoctena vaha slov. To jsou
jednotlivé Cetnosti vyskytu slova v dokumentu. Je tfeba zminit, Ze BoW se nezajima
o spravnou gramatiku nebo o spravny pravopis slova. Pokud se objevi pravopisné
chybné slovo, BoW k nému bude pristupovat jako k odliSnému slovu a zapocita jeho

vyskyt samostatné. [28]

NeZ prijde na fadu samotny pristup a pocitani ¢etnosti, musi se text tokenizovat, jak
bylo vysvétleno v ¢asti o predzpracovani textu. Poté je kazdé slovo jako token
osamoceno a miiZe se pocitat jeho Cetnost. Po provedeni souctu cetnosti vSech
pouzitych slov lze vytvorit histogram pro grafické znazornéni. OvSem pokud se zde
neodstranily stop slova, pak mohou mit na konci souctu nejvétsi ¢etnosti stop slova,
ktera nepredavaji zadnou informaci. Jestlize k této situaci dojde, 1ze pouZit metodu

TF-IDF k normalizovani vysledku. [28]

DalS$im problémem, kterému celi BoW, je takzvané prokleti dimenzionality.
Jde o problém, Ze se stoupajicim mnoZstvim slov stoupa také velikost korpusu. Tudiz
roste i pocCet parametrii, na kterych by se trénoval model. Také je zde problém, Ze pro
BoW poradi slov nema smysl, a tudiZ se pfi pouZiti BoW miiZe ztratit kontext

a sentiment daného textu. [29]

V dnedni dobé uz diky strojovému uceni vznikaji moZna vylepSeni této zabéhlé
metody a jednim z nich je model AEBoW (Attribute of Network Extended to BoW).
BoW je rozsifené o sit, ktera misto vahy slova pomoci metody TF-IDF uchovava
informaci o vaze atributu uzlu sité k ostatnim a timto uchovava kontext a sentiment,

diky propojenim uzli v siti. [30]

6.2 Klasifikace témat

Klasifikace témat funguje na zakladé strojového uceni pod dohledem ¢lovéka. Analyza
v klasifikaci témat spociva v tom, Ze témata uZ jsou pfredem vybrana a model je podle
nich trénovan, aby spravné prirazoval témata v textu, na kterém se uci. Na rozdil od
vytvareni témat je pfi modelovani témat k pripravé potieba vice Casu, ale tato analyza

zvlada presnéjsi urceni a klasifikaci témat. [31]
Existuje nékolik zpiisob, jak docilit této klasifikace [31]:

1. Na zakladé pravidel. Jako kaZdd metoda, tak i tato metoda miiZe docilit

poZadavkl skrze piredem urcend pravidla pro klasifikaci. Funguje na zakladé
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vzorl a predikci jednotlivych témat. Predikce je zde dané téma a vzor jsou slova,

které spadaji pod urcité téma.

2. Strojové uceni. Model se uci skrze testovaci datasety, aby sam automaticky
dokazal urcit téma. Zde prichazi na fadu prevedeni textu na vektor, protoZe
pocitac prirozenému jazyku nerozumi. Nejcastéji vektorizace probiha pomoci bag

of words metody.

3. Naivni Bayes. Zde je dilezita korelace pravdépodobnosti vyskytu slov v textu
s pravdépodobnosti, Ze text je o daném tématu. Naivni se nazyva, protoZe

predpokladame nezavislost mezi tématy.

4. Hluboké uceni. Uceni probiha skrze neuralni sité. Je tfeba vice trénovani na
datasetech pro tento model, aby dokazal klasifikovat lépe neZ ostatni zabéhlé

algoritmy.

5. Hybridni systémy. VyuZivaji kombinaci vyse zminénych metod pro klasifikaci

témat.

Klasifikace témat a detekce témat jsou podobné metody zpracovani prirozeného
jazyka, ale li8i se v cilech. Zatimco detekce témat automaticky vyhledava témata,
klasifikace témat naopak ma témata jiZ vybrana a model je pak trénovan tak, aby co
nejrychleji a nejpresnéji dokazal klasifikovat. Pouziva se v situacich, kdy je znamo, Ze

dokumenty budou patrit do specifickych kategorii. [31]

6.3 Modelovani témat

Modelovani témat se v dne$ni dobé pouziva jako jedna ze zakladnich uloh ke
kompresi informaci, kterymi je svét v dnesni dobé zahlcen. DokaZe tisice dokumentt
skloubit do kratkého popisu, ktery obsahuje jejich zakladni vlastnosti, tedy témata.
Tato akce uz laicky definuje modelovani témat, ale spravna definice uvadi, Ze
tematicky model je nefizeny matematicky model, jenZ na vstupu prijme mnoZzinu
dokumentl D a vraci mnoZinu dokumenti D a mnoZinu témat T, kterd reprezentuje

obsah mnoZiny D vystiZné a souvisle. [32]

Prvni zminka k modelovani témat, jak uz bylo napsano v predchozich kapitolach, se
objevila v roce 1990 za pomoci latentni sémantické analyzy. Poté v roce 1999 se uz
objevilo modelovani témat jako kategorie sama o sobé a to sprichodem

pravdépodobnostni latentniho sémantického indexovani. V této metodé jsou témata
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popsana jako faktory. Prvni modely témat se objevily na prelomu roku 2000,
konkrétné Dirichletova multinominalni smés (DMM) a vroce 2003 latentni
Dirichletova alokace (LDA), na kterou se tato prace zaméruje. Obé metody pouZzivaji
Dirichletovo rozdéleni. Po uspéchu LDA, ktera se stala zabéhlym standardem v této
problematice, se zacaly objevovat jeji varianty, které opravovaly nebo vylepSovaly jeji
nedokonalosti. Jednim z takovych modeli je Hierarchical Dirichlet Process (dale jen
HDP), model, jenZ nema parametr témat k, ktery vybere ¢lovék pred spuSténim jako
LDA, protoZe neni znamo, kolik témat se miiZe v textu nachazet. Druhou variantou je
korelatni detekce témat, kde pridava model moZnost korelace témat, kterou LDA
nepouZziva ve své analyze. Dale je zde dynamicky model témat, ktery dokaZe zjiStovat

témata textu v case, jak se vytvareji. [32]

V dnesni dobé uz prosla detekce témat velkymi zménami kviili zméné dokumentd,
které jsou zkoumany. Rozsah pouZiti je od dnesnich ptispévkii na socialnich siti aZ po
hledani témat v literature 19. stoleti. Je mozné je pouZzit i v prediktivnich modelech,
kdy vypomahaji ke zvySeni prediktivni sily a lepsi pochopeni vysledki. I kdyZ LDA
vznikla pred 20 lety, tato metoda se stale pouziva jako zaklad pro detekci témat a jsou
k ni pridavany dal$i matematické metody. Napiiklad faktorizace nezapornych matic,
ktera pomaha sniZzit dimenze a odstranit Sum, nebo modely zaloZené na grafech, kde
slova tvoff jednotlivé uzly a jejich postupné opakovani v textu pridava danému uzlu
vahu. Uzce spojena slova znadi, %e text se zaobird danym tématem. Tato metoda
dokaZe najit v textu jak obsahla témata, tak i lokalni témata, ktera nejsou tak

objemna. [32]

DileZitym milnikem ve vyvoji detekce témat byl vznik Word2Vec v roce 2013. [32]
Tato metoda se vaze k BoW, také tvori vektor z textu, aby pocita¢ dokazal pracovat
i s prirozenym jazykem, ale dokaZe jednu véc mnohem lépe, umoziiuje totiZ aby
podobna slova méla podobny rozmér, a pomaha tak vnést kontext do
nestrukturovaného textu. Slova, ktera jsou si podobna, maji asociaci mezi sebou
tvorenou tak, Ze jsou v prostoru vyobrazeny bliZe k sobé. Diky tomuto vznikl model
zvany Lda2Vec, ktery pouziva LDA a Word2Vec. Tento model zvlada jak velké objemy
nestrukturovaného textu, tak i ty s menSim obsahem. Kazdé téma je vyobrazeno
v prostoru jako vektor, vypocteny souctem pravdépodobnosti kazdého dokumentd,

ktery k danému tématu patfi. [33]
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Je vidét, Ze vyvoj modelovani témat byl zapri¢inén mnoZstvim informaci, jeZ jsou dnes
dostupné, a také tim, jaky je to typ informaci, ze kterych je treba ziskat témata. Stale
ovSem pretrvava LDA v detekci témat a na ni se zakladaji dalSi metodologie pro

detekci témat. Proto je LDA podrobnéji popsana v dalSi kapitole.

6.3.1 Latentni Dirichletova alokace

Tento generativni pravdépodobnostni model se prvné objevil v roce 2003. Autori v té
dobé stavéli na predeSlych metodach a odbornych pracich, jako je
TF-IDF metoda, latentni sémantické indexovani a pravdépodobnostni latentni
sémantické indexovani. PredeSlé metody v zakladu spocivaji na predpokladu
fungovani bag of words metody. To znamend, Ze poradi slov je zanedbatelné, kviili
zaménitelnosti v teorii pravdépodobnosti, kde nezaleZi na poradi prvkl. Zde se ale

jedna o slova i o poradi dokumentii. Nejedna se zde ovSem o nezavislost mezi danymi
prvky. [34]

Princip LDA se samozi'ejmé odviji od De Finettiho teorie, kde tyto vyménitelné prvky
jsou podminéné nezavislé ve vztahu knéjaké latentni proménné. TudiZ je tato

vymeénitelna posloupnost smés posloupnosti nezavislych ndhodnych velicin. [35] Je

tedy tireba dbat skrze model i na vyménitelnost u slov i dokumentd. [34]

OO,
O-O-+O—@

o 0

(8]
=

N

M

Obrazek 2 Latentni Dirichletova alokace; zdroj: [34]

LDA je tedy generativni pravdépodobnostni model korpusu, kde dokumenty jsou
nahodné smési latentnich témat a kde kazdé téma je charakterizovano rozdélenim
slov. LDA mai tfi vrstvy reprezentace. Prvni vrstva je korpus, tedy kolekce dokumentt
M, kde se nachazi parametry o a 3, které jsou vybrany pfi generovani korpusu.
Proménna 0 je na urovni dokumentu a z kazdého dokumentu je vybrana jen jednou.

Posledni jsou proménné za w, jsou na urovni slov a jsou vybrany jednou pro kazdé
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slovo v daném dokumentu. Na obrazku 2 lze vidét grafickou reprezentaci LDA, zde je
vidét Sedé zbarvena proménna w, protoZe jen tuto proménnou lze pozorovat, ostatni

proménné jsou latentni. [34]
e M - Pocet dokumentii
e N - Pocetslovv dokumentu
e k- Poclettémat
e o - Parametr pro rozdéleni témat na dokument
e [ - Parametr pro rozdéleni slov podle tématu
e @ - RozloZeni slov pro téma k
e 0-Rozdéleni témat pro dokument i
e 7z-Téma pro j-té slovo vdokumentu i

e w - specifické slovo z dokumentu i

Obrazek 3 Zobrazeni Dirichletova rozdéleni; zdroj: vlastni zpracovani

Parametry 6 a ¢ maji multinomindlni rozdéleni, zatimco parametry a a  maji
Dirichletovo rozdéleni. Dirichletovo rozdéleni Dir(a) je spojité vicerozmérné
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rozdéleni pravdépodobnosti parametrizovanych vektorem a kladnych realnych ¢isel.
Je to vicerozmérné zobecnéni rozdéleni beta. Vektor a miiZe nabyvat k moZnych
vysledki nebo kategorii, tedy o = {a1, az, as ... ax}, je to vektor kladnych redlnych ¢isel.
Urceni téchto kategorii urCuje, v kolika dimenzich bude bod zobrazen v Dirichletové
rozdéleni. Napriklad pro témata politika, sport a véda tedy jsou tfi dimenze
v rozdéleni nékolika dokumentti D, které jsou v prostoru zobrazeny na obrazku 3 pro
ilustraci. Dale jsou na obrazku 3 zobrazeny dokumenty jako Cerné body, které
zobrazuji, z kolika procent témat se dany dokument sklada a kde byl klasifikovan
pomoci LDA. Také zaleZi na vybéru a, napriklad o« = 1 znamenad, Ze vzorky jsou
v prostoru rozloZeny rovnomérnéji, o > 1 znamend, Ze vzorky se shromaZd'uji

uprostied, a a < 1 znamen3, Ze vzorky sméruji do rohti. [36]

Vybér téchto parametri zaleZi na daném korpusu dokumentti D = {w1, w2, ws...wwm}.
Hledaji se takové parametry, které maximalizuji logaritmickou

pravdépodobnost. [34]

M
£@p) = ) logp(wala, f).
a=1

Ackoliv nelze zjistit horni hranici, 1ze zjistit niZ$i hranici a tu maximalizovat pro LDA.
Horni hranice je nezjistitelnd kviili vazbé mezi 6 a B pri s¢itani nad latentnimi
hodnotami témat. Lze ji ovSem odvodit naptiklad pomoci Gibbsova vzorkovani. [37]
TudiZ mald hodnota a prida méné témat k dokumentu, a naopak velka hodnota a
bude mit opacny efekt. Pro malou hodnotu 3 pouZije méné slov pro modelovani
tématu, a naopak pro velkou hodnotu ( pouzije vice slov. Jediny parametr, ktery

zadava clovék, je parametr k, tedy pocet témat, kolik ma LDA detekovat. [31]

LDA predpokladda, Ze kazdy dokument je vygenerovan vybérem témat zkazdého
dokumentu a naslednym vybérem slov z kazdého vybraného tématu. Toto vysvétluje
generativni stranku modelu, kdy LDA dokaZe generovat nové dokumenty, které

ovSem nejsou pro ¢lovéka citelné, ale jsou Citelné pro pocitac. [37]
Generativni proces ma tento postup [38]:
1. Vzorek 0 z Dirichletova rozdéleni i ~ Dir(a) proiod 1 do M

e Nahodny vybér tématu ze vzorki
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2. Vzorek ¢ z Dirichletova rozdéleni ¢k ~ Dir(f3) pro kod 1 do K
e Nahodny vybér slova, které popisuje dané téma

3. Vzorek zj ~ multinomického rozdéleni (0i) a vzorek wij ~ multinomického

rozdéleni (zij) proiod 1doMaprojod1doN:
e Postup je opakovan, dokud nedojde k poslednimu tématu

Pravdépodobnost, Ze LDA vygeneruje podobny dokument s tématy jako jiz existuje je

nasledujici.

M k N
P(w,z,6,p,apB) = nP(Bj; a) 1_[ P(pi; B) 1_[ P(zjlz|9j)P(Wj,t|(pzj,t)
J=1 i=1 t=1

Prvni dvé pravdépodobnosti maji Dirichletovo rozdéleni a posledni dvé
pravdépodobnosti maji multinomidlni rozdéleni. Prvni soucin <¢lentt udava
pravdépodobnost témat na dokument, druhy soucin pravdépodobnost slov na téma,
posledni sou¢in ma pravdépodobnost témat na dokument a slov na téma. Tento zapis
pravdépodobnosti generuje text popsany v krocich, které jsou uvedeny vysSe.
Pravdépodobnost P(Bj;a) udava pravdépodobnost vybrani tématu kdanému
dokumentu v Dirichletové rozdéleni. S tim se poji pravdépodobnost P(zjlz|9j), ta
udava pravdépodobnost vybrani tématu k danému dokumentu, ktera je naopak
multinominalni. TotéZ existuje i pro slova v pravdépodobnosti P(¢;; 8), ktera udava
pravdépodobnost vybrani slova kdanému tématu v Dirichletové rozdéleni,
a pravdépodobnost P(Wj,tl(ij,t), ktera udava pravdépodobnost vybéru slova pro
dané téma v multinomindlnim rozdéleni. Takto LDA generuje kolekci dokumenti
a porovnava je mezi sebou. Dokument je vybran na zakladé toho, zda se spravné
nachazi v rozdéleni témat a témata jsou spravné umisténa v rozdéleni slov. DileZity je
zde prechod Dirichletova rozdéleni na multinomindlni rozdéleni. Multinominalni
rozdéleni se zde pouziva ke generovani slov, protoZe na rozdil od Dirichletova
rozdéleni popisuje rozdéleni pravdépodobnosti nad konetnou mnoZinou diskrétnich
vysledkii (slov ve slovniku). Hlavni myslenkou zde je, Ze slova jsou vybirdna
z distribuce daného tématu v dokumentu. Tento hierarchicky postup, ktery je graficky

vyobrazen na obrazku 2, je dlileZity pro generativni proces LDA. [39]
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Vzhledem k tomu, Ze se jedna o generativni model, je tfeba latentnich proménnych,
aby se z modelu mohl stat diskrimina¢ni model pro klasifikaci. Zde se nejvice pouziva
jiZ zminéné Gibbsonovo vzorkovani. Je to simulacni néstroj pro ziskavani vzorki
z nenormalizované spolectné funkce hustoty rozdéleni. Tato metoda je potieba,
protoZze metoda LDA ma inferen¢ni problém, jak bylo vySe uvedeno. Nelze totiZ
odhadnout latentni proménné a hyperparametry a a 3, 1ze odhadnout pouze dolni
hranici - v této casti nastupuje Gibbsonovo vzorkovani, které problém resi. Nutno
podotknout, Ze vyreSit tento problém neni nemozZné, ale vysoce vypocletné

narocné. [40]

Pro vyteSeni latentnich proménnych je tfeba vypocitat nasleduji rovnici.

p6,¢,z,wla,B)
p(wla, B)

p(0, ¢, zlw,a,B) =

Pravdépodobnost p(w|a, ) je zde ta problémova ¢ast, normalizace tohoto prvku
nelze presné vypocitat. Proto je treba pouZzit Gibbsonovo vzorkovani, tento
algoritmus je zrodiny Markovovych Fetézci Monte Carlo. Tyto Markovovy fetézce
jsou pfimo vytvoreny, aby se po nékolika iteracich priblizovaly do nejvice mozné
podoby jako vzorek. Tento retézec je primo vytvoren na vzorkovani z podminéné
pravdépodobnosti posteriorniho rozdéleni, tedy rozdéleni latentnich proménnych.
V kazdé iteraci je vzorkovano z, 0, ¢, zatimco ostatni proménné jsou zafixované.
Teoreticky je tento zplisob také naro¢ny, protoZe nelze predpovédét, kolik iteraci

bude treba k dosaZeni vysledku, ovSem v praxi ma tento algoritmus velmi dobré
vysledky. [40]
Implantace Gibbsonova vzorkovani v LDA je vcelku jednoducha. Je dileZité nastavit

poZadované proménné ndka nkw a hnahodné je spustit.
® ngk- pocetslovv tématu k vdokumentu D
e nkw - pocet kolikrat je slovo w pfifazeno do tématu k

V kazdé smycce je vybrano slovo pro kazdé téma v korpusu. Gibbsonovo vzorkovani
jde zpét po krocich LDA a misto prirazeni slov k tématu déla presny opak a prirazuje
témata ke slovu a hleda tu nejlepsi shodu relativné k ostatnim proménnym, které jsou

fixované. Algoritmus se pta: Jak dominantni je téma k v dokumentu D? Kolikrat bylo
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téma pouZzito v dokumentu D? Jak pravdépodobné je slovo pro téma k? Kolikrat bylo
slovo w prifazeno pod téma k? Po skonceni algoritmu jsou pocty uloZené
v proménnych ndk a nkw a ty jsou pak pouzity na vypocet latentnich proménnych 64

a k. [40]

6.3.2 Evaluace modelu

Posledni ¢asti je evaluace modelu. Je moZné posoudit spravnost modelu na prvni
pohled jen pomoci lidské intuice, zda dana slova patfi do jednoho tématu nebo ne
ajestli spolu souvisi. OvSem je tfeba robustnéjSi metody pro ovéreni spravnosti
modelu. Nejpouzivanéjsi je zde koherence témat. Tato metrika hodnoti, jak je téma
podporeno referenénim korpusem. Referen¢ni korpus obsahuje slova s kontextem
a skrze pravdépodobnostni vysledky pak urcuje koherentni skére tématu. Koherence
témat, pfima témata vytvorena LDA a referencni korpus skrze c¢tyfi metody urci
koherentni skére ¢ pro dané téma. To se sklada ze segmentace, vypoctu

pravdépodobnosti, potvrzeni opatreni a agregace. [41]

Segmentace rozdéli slova w v tématu k na pary, kde slovo na druhé pozici bude
udavat spravnost slova na prvni pozici v paru. Je to pripravny krok pro pocitani

pravdépodobnosti. Slova z tématu 1ze promichavat a vytvorit riizné pary. [41]

Vypocet pravdépodobnosti vtomto kroku se pocita pro urcita slova w.
Pravdépodobnost P(w) udava vyskyt slova v dokumentu. Dal$i pravdépodobnosti
v tomto kroku jsou naprtiklad Pbd (boolean document), udavaji, kolikrat se slovo w
objevi v dokumentu déleno poctem dokumentl D. Dalsi je Psw (sliding window),
v této pravdépodobnosti se hleda vyskyt slova v takzvaném oknu, které je posouvano
napriklad deset slov pred slovem w a deset slov za nim, pokud se dané slovo w

nevyskytne znovu v daném oknu, nezapocita se jako spolecny vyskyt. [41]

Existuje i implementace Wrod2Vec skrze koherentni skdére tématu. To zaradi

i sémantiku slova do jeho skore [42]

Predposlednim krokem je potvrzeni opatfeni, ktery je ztéchto krokl
které byly vytvoreny v segmentaci. Prevadi vztah mezi slovy na pravdépodobnost
podle korpusu a vyskytu slov v dokumentu a tim ukazuje, jak silny vztah slova v paru
mezi sebou maji. Pouziva dvé techniky vypoctu, pfimou a nepfimou metodu. Nepfima

metoda miZe zachytiti sémantiku mezi pary slov. [41]
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Poslednim krokem je agregace. Zde se jednd jen o agregaci vSech vysledkil

z predchoziho kroku do jednoho vysledku a vysledkem je { skére na $kale od 0 do 1.
[41]
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7 Analyticka platforma KNIME

Vroce 2017 vydal americky Casopis The Economist ¢lanek [44], ve kterém shrnul, Ze
dnesSnim nejcennéjSim zdrojem uZ neni ropa nebo jina komodita, ale data. Giganti jako
Google, Amazon a Microsoft béhem jednoho dne shromazdi neuvéritelné mnoZzstvi
dat od svych uzivatelli. Tato data zpracuji a prodaji je dale. Zpracovat se ovSem musi
pomoci néjakych nastrojii pro tento kol vytvorenych. Je potirebna platforma, ke které
lze pripojit velké mnoZstvi dat z rliznych zdrojii, pocitat nad nimi statistické operace
a dale je zpracovavat a ziskdvat z nich vzory, které ukazuji chovani uZivateld na
danych strankach. Pro tento ucel Ize vyuzit open-source platformu KNIME. Neni to jen
samostatna platforma, ale slouZi i jako integra¢ni platforma, do které lze pripojit dalsi

potiebné nastroje pro datovou védu nebo business inteligence. [45]

KNIME (zkratka zanglického The Konstanz Information Miner) je modularni
prostredi, které skrze vizualni sestaveni a interakci usnadiiuje praci s daty. UmoZziiuje
integraci nejnovéjSich algoritmi pro manipulaci sdaty nebo jejich grafickou
vizualizaci pro lepsi pochopeni. KNIME je navrZeny v programovacim jazyce Java
a graficky editor je implementovan pomoci plug-in Eclipse. Pomoci toho grafického
prostredi je 1épe viditelny workflow dat, se kterymi se pracuje. VSechna data, ktera
prochazi skrze tento workflow, jsou zapouzdiena v tabulce DataTable. Tato tabulka
uchovava vSechna metadata o datech a jejich typech. Zaroven ma kazdy radek sviij

unikatni identifikator. [46]
Platforma KNIME byla navrZena se tfremi hlavnimi objektivy [46]:

o Interaktivni prostredi - tok dat lze upravit nebo rozsirit jen obycejnymi uzly,

které lze vzit z nabidky a pouZit je ve pracovnim prostiedi ihned.

e Modularita - jednotlivé uzly jsou na sobé nezavislé. Data jsou zapouzdiena
atypy nejsou predem definované. Nové uzly Ize pridat a odebrat bez

problému.

o Skalovatelnost - ptidavani novych uzlii je okamZité a nenf tfeba stahovat dalsf

podptlirné balicky.

Zakladni jednotkou stavby workflow v platformé KNIME je takzvany uzel. Uzel pfijme
data na vstupu a zpracuje je. Poté vysila vysledek ze svého vystupu. Toto zpracovani
miiZe byt statistické modelovani, manipulace s daty, vizualizace dat nebo obycejné

Cteni a zapis. Na obrazku 4 lze vidét grafické zpracovani uzlu a jeho popis. Jedna se
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uzel, ktery dokaze zpracovat data z Excelu a na vystupu je uloZi do tabulky DataTable.
Zakladem je nazev uzlu s jeho vstupy a vystupy. Dale je zde anotace, kam lze dopsat
popis uzlu a co provadi jako komentar. Posledni a diilezity prvek je stav uzlu. Tento
stav udava, v jakém kroku zpracovani se uzel nachazi. Uzel mliZe nabyvat ¢tyfi stavy.
Cerveny kruh jako je na obrazku 4 znali, %e uzel je neaktivni a neni je$td
konfigurovany. Zluty kruh znaii, %e uzel je nakonfigurovany, ale nebyl spustén.
Dal8im je zeleny kruh, ktery znali uspéSné provedeni nebo zpracovani akce, kterou
uzel zastava. Poslednim je Cerveny kruh s krizkem uprostred, ten znaci, Ze se stal

néjaky problém, ale zpracovani bylo provedeno. [47]

Mazev uzlu

Excel Reader

Vetup uzlu > B » vystup uzlu
Stav uzlu —— @1
Annotation ————— Anotace

Obrazek 4 Popis uzlu; zdroj: vlastni zpracovani

Jen uzly, které maji stejné porty, mohou byt spolu spojeny. Na obrazku 4 je vidét
oznaCeni portu pro datovou tabulku, ktera je oznalena Cerné vyplnénymi
trojuhelniky. Na obrazku 5 lze vidét dalsi mozZné porty, které jsou dostupné
v platformé KNIME. Jak jiz bylo uvedeno, prvni je zde datova tabulka. Dale jsou
zobrazeny proménné toku. To jsou takové proménné, které jsou vyjadreny za
jednotku ¢asu. Jedna se napriklad o mnoZstvi, produkci, prijem a velikost konzumace,
jsou symbolizovany cervenymi kruhy.[48] Model PMML, znackovaci jazyk
prediktivniho modelu, je symbolizovan modrymi ctverci. Klasické pripojeni
k databazi je symbolizovano ¢ervenymi ¢tverci. Model souboru rozhodovacich stromt
je symbolizovan Sedymi Ctverci. Posledni je port vstupu a vystupu pro obrazek a ten

je symbolizovan zelenymi Ctverci.
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Datova Pfipojeni
> > tabulka u u databize
Proménné Model
[ @ toku soubo:u
stromu
Mode! [ |  Obrazek
u u PMML

Obrazek 5 Riizné porty uzli; zdroj: vlastni zpracovani

Pouzité uzly potom tvofi takzvany workflow. Jedna se o pracovni postup, ktery udava,
jak uzly budou zpracovavat data po sobé. Formalné se toto nazyva jako primy
acyklicky graf. Acyklicky graf 1ze popsat jako reprezentaci sérii aktivit, kde se musi
dodrzet jejich postup a smér. [49] Primy v nazvu udava, Ze smér toku dat je jen jeden
a acyklicky poukazuje na to, Ze v grafu nejsou Zadné cykly. Cely tento pracovni postup

je moZné vidét v editoru v platformé KNIME se v§emi vySe popsanymi stavy uzli. [47]

Jak bylo jiz diive zminéno, vSechna data jsou uloZena v tabulce DataTable. K datim je
pristup pomoci iterace instanci DataRow a je tfeba najit unikatni identifikator, ktery
ma dana instance dat. Vyhledavani pomoci RowID nebo indexu zde neni implikovano
z dlivodu skélovatelnosti. Kviili tomu neukldda platforma KNIME v paméti informace
o vSech radcich a miiZe tak pracovat s velkym obsahem dat, pokud ovSem velikost dat

pretece limit, je poté ¢ast tabulky s daty uloZena na pevny disk. [47]

Dale je treba predstavit grafické prostredi platformy KNIME, ve které je prakticka
¢ast prace provadéna. Predem je diileZité zminit, Ze mnoho navodl a rhznych
podpilirnych materialii je dostupnych online pravé diky tomu, Ze platforma KNIME je
open source. Existuje féorum, kde se da dohledat cokoliv, co se tyka platformy
KNIME [50]. Déle je tu Community Hub [51], coZ je vefejné uloZisté pro workflow,
priklady pouZiti, rozsiteni i uzly, které se v platformé pouzivaji. Také lze najit KNIME
self-paced courses, nebot tym, ktery pracuje na vyvoji platformy, dal k dispozici

vyukové materialy pro praci s platformou KNIME. [55]
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Obrazek 6 Prostiedi platformy KNIME; zdroj: vlastni zpracovani

Obrazek 6 ukazuje uvitaci grafickou obrazovku rozhrani platformy KNIME pfi jejim
prvinim spusténi. Je rozdélena do sedmi sekci, které jsou dale popsany. Jako kazdy
program ma i tento hlavni menu, kde se nachazi moZzné volby, jako je soubor, editace,
pohled a napovéda. Hned pod hlavnim menu se nachdazi panel nastroji, ktery také
neni nijak vyjimecny oproti ostatnim a obsahuje zakladni nastroje jako uloZzit, oteviit
a tlacitka zpét a dopredu. DileZité jsou jiZ zminéné sekce, do kterych je grafické

rozhrani rozdéleno.
Platformu KNIME tvori [47]:

1. KNIME Explorer. Tento panel ukazuje seznam dostupnych workflow ve
spusténé instanci. Pfi prvotnim spusténi nabizi nékolik prikladi workflow

v odvétvi péCe o zakazniky a maloobchodniho prodeje

2. Workflow coach. Tato sekce je ponékud unikatni, nebot nabizi rtizné uzly,
které snejvétsi pravdépodobnostni budou navazovat na uzel, ktery byl
aktualné pouzit. Je zde vyobrazen nazev uzlu a pravdépodobnost jeho pouziti

v procentech.

3. Repozitar uzl. Zde jsou na vybér vSechny moZné uzly v platformé KNIME.
Dal8i uzly se daji doinstalovat pomoci napovédy, pokud nabidka neni

dostatecna.

4. Workflow editor. Na obrazku 6 je zobrazena uvitaci stranka pfi prvnim

spusténi, ale béZné se v tomto podokné sestavuji jiZ zminéné workflow.
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. Outline. Zde se nachazi mensi verze workflow editoru, ktera vypomaha, pokud

se pracuje s workflow, ktery uz svou velikosti presahuje podokno editoru.
. Konzole. V této oblasti se vypisuji mozné chyby a upozornéni pro uZivatele.

. KNIME Community Hub. Zde je moZné vyhledavat material k platformé KNIME

zaroven se zde po vybrani uzlu objevi cely popis jeho funkci.
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8 Modelovani extrakce témat

Po predstaveni platformy KNIME a zakladnich prvkii je na fadé uZ samotnd extrakce
témat z nestrukturovaného textu. Prakticka ¢ast je provedena ve verzi platformy
4.7.7., ktera byla vydana 23. 8. 2023 a v dobé psani této prace byla nejaktualnéjsi

stabilni verzi.

8.1 Selekce dat

Dataset pro extrakci témat znestrukturovaného textu byl vybran ze stranky
Kaggle.com, ktera se sama propaguje jako ,AirBnB pro datové védce“. Jedna se
o platformu, na kterou byla datovymi nadSenci usporadana sbirka, dale ji vyviji a Skoli

novacky i datové veterany. [53]

Jde o dataset svyzkumnymi c¢lanky. Vyzkumné c¢lanky nespadaji pod kategorii
nestrukturovaného textu, protoZe maji kapitoly, ale v tomto datasetu jsou vybrany jen
jejich nadpisy a abstrakty. Z toho se budou extrahovat témata v platformé KNIME.
Dataset disponuje 21 000 unikatnimi zaznamy mezi daty 1. 2. 2017 a 9. 7. 2020. Tento
dataset byl vybran kviili jeho skoére na strance Kaggle, kde dosahuje hodnoceni 10/10
v pouZzitelnosti, ale i v kategoriich divéryhodnosti, Gplnosti a kompatibility. Bylo
proto predpokladano, Ze by se nemély objevit Zadné problémy se selekci dat. Dataset
je také pod licenci Database contents license, takZe je volné k pouziti. Dostupny na
URL: https://www.kaggle.com /datasets/blessondensil294 /topic-modeling-for-

research-articles?select=train.csv. [54]

Prvni véc, kterou bylo potireba provést, je nacteni vybranych dat do platformy KNIME.
Jak bylo uvedeno vySe, na to uz existuje uzel, ktery je mozné vyuZzit. Data jsou ve
formé souboru CSV (Comma Separated Values), kde jsou data oddélena od sebe

¢arkou. Tudiz je tieba pouZit uzel piimo na ¢teni dat z CSV soubori.

CSV Reader
=

!
Mode 1

Obrazek 7 Uzel na ¢teni soubori CSV; zdroj: vlastni zpracovani
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Nyni je treba vybrat a nakonfigurovat soubor, ktery bude pouZit pro extrakci témat.
Na obrazku c¢islo 8 je vidét vybér souboru dat. Hned pod timto vybérem se nachazi
specifikace rozdélovacii pro soubor. Je moZné vybrat autodetekci a platforma KNIME
vybere spravny rozdélova¢ nebo vyplnit do kolonek vlastni znaky pro oddélovace.
Pokud CSV obsahuje v prvnim fadku metadata o sloupcich, je tfeba zaSkrtnout ,has
column header”, aby tato data nebyla dale pouzita a fungovala jen jako popisky
sloupcii pro orientaci. Hned pod timto vybérem je moZné vidét nahled dat, jak byla
rozvrzena, a zda zde neni problém v rozdélovaci. V nahledu se zobrazuje jen prvnich
tisic radkd. Je moZné si vSimnout, Ze data, kterd budou pouZita, maji jesté dalSich
6 sloupct. Tyto sloupce symbolizuji, k jakému tématu dany ¢lanek patii. Dokumenty
mohou patrit do pocitacové védy, fyziky, matematiky, statistiky, kvantitativni biologie
nebo kvantitativnich financi. S témito sloupci se nadale nebude pracovat. Je mozné
prejit na zalozku Transformace a zde je odebrat ze seznamu. Tyto sloupce budou ke

konci pouzity na kontrolu a presnost modelu.

Na obrazku 9 lze vidét zalozku transformace, kde byly odebrany vSechny ostatni
sloupce, které nebudou pouzity dale v extrakci témat. Sloupec ID byl také odebran,
protoze platforma KNIME pouZziva vlastni unikatni identifikator RowID. Doporucuje
se také odebrat moZnost ,any unknown new column“ protoZe by se mohly

v dokumentu objevit prazdné sloupce a hodnoty. [47]

Settings Transformation  Advanced Settings LimitRows Encoding  Flow Variables  Job Manager Selection  Memory Policy

Transformations
Reset actions Move up Move down Enforce types Take columns from: Union Intersection

Columnn

] m

TITLE

ABSTRACT

[ computer Science

[ physics

[ Mathematics

[ ptatistics

[ Quantitative Biology

[ Ruantitative Finance

[ |«any unknown new column

Obrazek 8 Konfigurace CSV Reader uzlu; zdroj: vlastni zpracovani
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Dialog - 21 - CSV Reader - [m] X
File

Settngs Transformation Advanced Settings LimitRows Encoding Flow Variables Job Manager Selection  Memary Policy

Inputlocation

Read from |LocalFileSystem
Mode  @Fie () Fiesin folder

Fie | co\serstDavidioneDrive Plocha Datalirain.cov | ] ]

Reader options
Format

Autodetect format 3

Column delimiter Row delimiter (@) Line break (0) Custom | v\
Quote char : Quote escape char

= | Comment char

Has column header []Has row ID
[ Support short data raws Prepend file index to row ID
Preview

{0 The suggested column types are based on the first 10000 rows only. See 'Advanced Settings' tab.

Row ID [1]o [s]Tme [8] ABSTRACT [1] Comput... (1] Physics  |[T] Mathe
Predictive models allow subject-specific inference when analyzing disease ~
related alterations in neurcimaging data. Given a subject's data, inference can
bbe made at tuwo levels: global, i.e. identifiying condition presence for the
subject, and local, i.e. detecting condition effect on each individual
mezsurement extractad from the subjects data. Whie global infirence is widely
used, local inference, which can be used to form subject-spedific effect maps,

Row0 1 Reconstructing Subject-Spedific Effect Maps 1 ] o

Rotation invariance and translation invariance have great values in image
recognition tasks. In this paper, we bring a new architecture in convelutional
Ineural network {CNN) named cyciic convolutional layer to achieve rotation
invariance in 2-0 symbol recognition. We can also get the position and
(orientation of the 2-D symbol by the network to achizve detsction purpase for
multiple non-overlap target. Last but notleast, this architecture can achieve

Rowl 2 Ratation Invariance Neural Network

We introduce and develop the nation of spherical polyharmanics, which re
natural generalisation of spherical harmonics. In particular we study the

theory of zonal polyharmonics, which allows us, analogously to zonal harmonics,
‘to construct Pisson kernels for polyharmonic functions on the union of rotated
bials. Ve find the representation of Poissan kernels and zanal palyharmonics in
terms of the Gegenbauer polynomials. We show the connection between the

fThe stochastic Landau-Lifshitz—Gibert (LLG) equation coupled with the
Maxwell equations (the so called stochastic MLLG system) describes the creation

Row2 3 (Spherical polyharmanics and Poisson kern...

(of domain walls and vortices (fundamental objects for the novel nanostructured
miagretic memories). We first reformulate the stochastic LLG equation into an
lequation with time-differentiable solutions. We then propose a convergent v

Row3 4 /& finite element approximation for the sto..

oK Apply Cancel

Obrazek 9 Zalozka transformace; zdroj: vlastni zpracovani

Na dal$ich zalozkach, které ukazuje obrazek 8, jsou mozné dalsi akce s dokumentem
CSV, jako je limitovani radkl. Zde se da také nastavit preskoceni prvniho radku,
pokud by obsahoval nesouvisejici data. Poté je mozné nastavit i jen urcity pocet
radkd, se kterymi se bude pracovat. Dalsi zalozka je kédovani, kde je tieba nastavit
kédovani dokumentu. Standardem je UTF-8 pro CSV souboru. Poté nasleduje flow
variables zalozka, kde lze vidét, jak na sebe navazuji predchozi zalozky a jak spolu
spolupracuji. V zaloZce job manager selection lze vybrat, jak bude workflow predavan
do dal$iho uzlu a jak budou na sebe uzly navazovat. Zde je nejlep$i moznosti ponechat
defaultni nastaveni. Posledni zaloZkou je memory policy, zde je moZné vybrat, jestli se
primarné data a tabulky budou ukladat na disk nebo budou uloZeny v cache rychle
pristupné paméti RAM. Standardné je zde vybrana moznost s paméti RAM. Po projeti
a vyplnéni vSech téchto zalozek stali jen potvrdit a stav uzlu se zméni z ¢ervené na

zluty, coZ znaci, Ze uzel je nakonfigurovany, ale Zadna akce nebyla provedena. [47]

Jsou zde ale jen zaznamy v tabulce, pro vytvoreni dokumenti je tieba z kazdého

radku vytvorit jeden dokument. Pro tuto situaci existuje uzel Strings to document.
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Transformuje zadané retézce do formy dokumenti. Pro kazdy radek se vytvori novy
dokument a tento dokument se k nédmu ptipoji. Retézce z ptedem specifikovanych
sloupcii slouZi jako nazev, autor nebo obsah dokumentu. Takto jsou vytvoreny

dokumenty, ze kterych je poté extrahovano téma. [55]

CSV Reader Strings To Document
@_, > [

Uzel ée dataz Pfevedni Fadkd

CSV souboru na dokument

Obrazek 10 Workflow pro vytvoreni dokumentii; zdroj: vlastni zpracovani

V tomto uzlu uZ nastava pri vytvoreni dokumentu takzvana tokenizace, kdy kazdé
slovo stoji o samoté jako token v dokumentu pro zpracovani prirozeného jazyka.
Vzhledem k tomu, Ze budou dokumenty v angli¢ting, je doporucen OpenNLP English
WordTokenizer. Pro jiné jazyky se doporucuje OpenNLP Whitespace Tokenizer, ktery
bere slovo jako kazdy znak mezi dvéma mezerami. BohuZel nefunguje u vétSiny

asijskych jazyki jako mandarinstina, korejsStina a japonstina. [55]

8.2 Predzpracovani dat

Nyni je ¢as predzpracovat data, aby se znich mohla extrahovat témata. To obnasi
¢tyri rlizné procesy, které maji za ukol pievést text do podoby, se kterou uz bude

pocita¢ moci pracovat.
Jedna se o tyto procesy [55]:

1. Tagovani - pridavani znacek k sloviim za ucelem obohaceni textu o informace.

Ptikladem je zde Part Of Speech Tagging.
2. Cisténi - odstranéni interpunkce, stop slov a i &isel.

3. Stemming/Lammetization - prevedeni na kofen slova nebo transforamce na

zakladni tvar slova.

4. Transformace - pro LDA neni potreba, ale je pouzita pfi vybéru uzlu BoW dale

v praktické casti.
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VSechny tyto procesy je mozné pouzZit v platformé KNIME. Pro prehlednost workflow
je vytvoren takzvany meta uzel. To je uzel, ktery v sobé obsahuje dal$i uzly nebo
komponenty. [47] VySe popsané procesy budou reprezentovany jednotlivymi uzly

v platformé KNIME.

Punctuation Erasure Number Filter Stop Word Filter Case Converter POS Tagger Porter Stemmer

> G2 > 52 ;%ép B2 > > B > > B2 »

Obrazek 11 Uzly pro predzpracovani dat; zdroj: vlastni zpracovani

Prvni uzel Punctuation Erasure zafizuje, Ze bude zdat odstranéna vSechna
interpunkce, ktera by v modelovani mohla délat problémy. Dal§im uzlem je Number
filter, ktery se postara, aby v dokumentu nebyly Zadné Cislice. V tom jsou obsaZena
i vSechna matematicka znaménka jako + a -, desetinné ¢arky nebo tecky. Nasleduje
Stop Word Filter, ktery odstranuje stop slova, ktera jsou v jazyce bézna, ale
nepridavaji zadné informace. ProtoZe jsou vybrana data v angli¢ting, budou to
zejména predloZzky typu a, an a the. Tento uzel uZ ma v sobé zabudovany korpus stop

slov pro Sest jazykii a defaultné je zde vybrana anglictina.

Jak je zretelné na obrazku 11, uzel na odebrani stop slov ma dva vstupy a je to
zapric¢inéno tim, Ze je mozné pridat vlastni korpus se stop slovy, které by uZzivatel
nechtél zachytavat v extrakci témat. Obdobou tohoto je uzel Dictionary Filter. Pokud
je treba odebrat z dokumentu slova, o kterych je pfedem znamo, Ze jsou v dokumentu,
ale nejsou v béZném korpusu pro stop slova, 1ze pouZit tento uzel, ktery také pouziva

uzivatelem vytvoreny korpus.

Nasledujici uzel je Case Converter, ktery zméni velka pismena na mala nebo opacné,
zaleZi na tom, jaké nastaveni si uZzivatel vybere. DalSi uzel je Part Of Speech Tagger,
tento uzel ptifazuje slovni druhy ke sloviim v textu. Pouziva knihovnu Penn Treebank
Project pro tagovani, které ma normalizované znaceni slovnich druht. Pfedposlednim
uzlem je Porter Stemmer neboli stemming, jak bylo zminéno v teoretické c¢asti. Tento
uzel prevede slova na jejich kofen. Pokud by bylo potreba, jsou zde i uzle na
rozpoznani pojmenovanych entit, které uz jsou predem navrzené, a je zde jen potireba
vybrat, jakou entitu chce uZzivatel sledovat v textu. Na vybér jsou lidé, lokace,

organizace, datum, ¢as a penize. [55]
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Po probéhnuti prace meta uzlu pro predzpracovani dat je moZné si prohlédnout data
pomoci uzlu Document Viewer. Tento uzel se pouZiva, protoZe tabulka, kterou
obsahuje kazdy uzel, neni prehledna a neda se v ni vyhledavat, je proto lepsi pouzit
tento uzel. Tento uzel nema Zadny zvlastni dopad na workflow a stac¢i ho jen vloZit

a vyvést k nému spoj z konce uzly, kde je treba sledovat data.

Na obrazku 12 lze vidét nezpracovany text, ktery jeSté clovék dokaZe precist bez
problému. Text ma vSechny naleZitosti, které se od néj ocekavaji, jako interpunkce,

¢asovana slovesa, Cislice a spojky.

3D ab initio modeling in cryo-EM by autocorrelation analysis

UNKNOWN

Single-Particle Reconstruction (SPR) in Cryo-Electron Microscopy (cryo-EM) is the task of estimating the 3D structure
of a molecule from a set of noisy 2D projections, taken from unknown viewing directions. Many algorithms for SPR
start from an initial reference molecule, and alternate between refining the estimated viewing angles given the
molecule, and refining the molecule given the viewing angles. This scheme is called iterative refinement. Reliance on
an initial, user-chosen reference introduces model bias, and poor initialization can lead to slow convergence.
Furthermore, since no ground truth is available for an unsolved molecule, it is difficult to validate the obtained
results. This creates the need for high quality ab initio models that can be quickly obtained from experimental data
with minimal priors, and which can also be used for validation. We propose a procedure to obtain such an ab initio
model directly from raw data using Kam's autocorrelation method. Kam's method has been known since 1980, but it
leads to an underdetermined system, with missing orthogonal matrices. Until now, this system has been solved
only for special cases, such as highly symmetric molecules or molecules for which a homologous structure was
already available. In this paper, we show that knowledge of just two clean projections is sufficient to guarantee a
unique solution to the system. This system is solved by an optimization-based heuristic. For the first time, we are
then able to obtain a low-resolution ab initio model of an asymmetric molecule directly from raw data, without 2D
class averaging and without tilting. Numerical results are presented on both synthetic and experimental data.

Obrazek 12 Nezpracovany text; zdroj: vlastni zpracovani

Po predzpracovani textu na konci uzlu je vysledkem text na obrazku 13, ktery pro
¢lovéka nema velkou informac¢ni hodnotu a stéZi 1ze pochopit, o co se jedna. Zde byla
odstranéna interpunkce, Cislice, které staly o samoté, stop slova a zména na koren
slova. Takto predzpracovany text lze pouzit vLDA pro detekci témat a poté

vizualizovat vysledky.

3d ab initio model cryo-em autocorrel analysi

UNKNOWN

single-particle reconstruct spr cryo-electron microscopi cryo-em task estim 3d structur molecul set noisi 2d project
unknown view direct algorithm spr start initi refer molecul altern refin estim view angl molecul refin molecul view
angl scheme call iter refin relianc initi user-chosen refer introduc model bia poor initi lead slow converg furthermor
ground truth avail unsolv molecul difficult valid obtain result creat qual ab initic model quickli obtain experiment data
minim prior valid propos procedur obtain ab initioc model directli raw data us kamautocorrel method kammethod lead
underdetermin system miss orthogon matric system solv special highli symmetric molecul molecul homolog structur
avail paper knowledg clean project suffici guarante unigu solut system system solv optimization-based heurist time
abl obtain low-resolution ab initio model asymmetr molecul directli raw data 2d class averag tilt numer result
synthetic experiment data

Obrazek 13 Predzpracovany text; zdroj: vlastni zpracovani
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8.3 Extrakce témat

Po zpracovani textu je mozné prejit jiz k dané detekci Ci extrahovani témat pomoci

LDA. Jak bylo uvedeno v teoretické ¢asti prace, jedna se o pravdépodobnostni model.

Presnéji LDA je generativni pravdépodobnostni algoritmus bez dohledu, ktery zjisti k

nejvyznamnéjSich témat v souboru dat popsanych N nejrelevantnéjSimi klicovymi

slovy. K praci s LDA musime pfijmout jisté statistické predpoklady [55, 34]:

1.

2.

6.

Poradi slov v dokumentu neni diileZité.

Poradi dokumentu v souboru dokumentu neni diileZité.
Poclet témat je tieba znat predem.

Stejné slovo miiZe patrit do vice témat.

Dokument d je chapan jako smésice témat k.

Téma k ma multinominalni rozdéleni nad slovnikem slov w.

V platformé KNIME existuje spousta variant LDA, ale v této praktické Casti bude

pouzita varianta Topic Extractor (Parallel LDA). Tato varianta ma paralelni

zpracovani LDA, na které navazuje Sparse LDA sampling metoda, coZ je jiné

pojmenovani pro Gibbsonovo vzorkovani, které bylo upraveno pro praci s LDA. [55]

Topic Extractor
{Parallel LDA)

r%gE

Detekce témat
pomoci LDA
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Documnent column: | & Preprocessed Document  « Seed: 1406553664

Mo of topics: = Mo of words per topic: 10 =
Alpha: 8,30 Beta: 0,001 5
Mo of iterations: 1000 - Mo of threads: 16 [=
0K Apply Cancel

Obrazek 14 Uzel a konfigurace LDA; zdroj: vlastni zpracovani

Tento uzel bude navazovat na predzpracovana data, ktera vychazeji z meta uzlu a uz
jsou pripravena ke zpracovani timto uzlem. Nyni je tfeba nastavit uzel LDA a tim je
mySlen vybér a, B a k. Také Ize vidét, Ze tento uzel ma tri vystupy, z kazdého vystupu
jsou jiné informace, shora je prvni tabulka dokumentu s tématy, druhy vystup ukazuje
slova, ktera popisuji téma. S timto vystupem se poté bude pracovat dale. Poslednim,
tretim vystupem je vystup s itera¢nimi statistikami. Nyni je tfeba nakonfigurovat uzel

LDA.

V okné na obrazku 14 je vyobrazen uzel a konfigurace LDA v platformé KNIME. Je zde
vidét Document column, coZ udava, ktery dokument se ma zpracovavat, a napravo od
néj je seed, coz je textové okno pro nahodné Cislo. Pro jiny seed béZzi algoritmus jinak,
pokud by uZivatel chtél ziskat stejné vysledky, je tfeba pouzit stejny seed. Dale zde je
pocet témat, které uz predem zname, je jich Sest, proto v této ¢asti bude k = 6. Dal$Sim
textovym polem je moznost vybéru, kolik chce uZivatel slov, ktera budou popisovat
téma. Pro tuto praktickou ¢ast to bude 10 slov. Dale jsou zde parametry Dirichletova
rozdéleni a a . Ktémto parametrim dosud neni Zadna teorie, ktera by pomohla
témat jako Elbow Method, kde se pouziva metoda shlukovani k-means. Obvykle se
uvazuje tento vztah: a = 50/k, a proto je vybrano 8,3 a 3 je defaultné 0,01. Ale jelikoZ
se jedna o védecké clanky, které maji velmi podobny korpus, byl parametr § zménén

na 0,001.
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Pokud uZivatel chce zménit tyto parametry, je diileZité mit na paméti vztahy téchto

parametri [55, 32]:

Vv

e o-vySsihodnota a znamena, Ze dokumenty jsi jsou vice podobné
e [ -vySsihodnota f znamen3, Ze si jsou témata vice podobna mezi sebou

Poslednimi dvéma textovymi poli je pocet iteraci, ktery je také defaultné nastaven na
1 000 opakovani, zvySeni tohoto po¢tu ma za nasledek, Ze proces LDA bude trvat déle.
Dalsi je pocet vlaken, které soucasné pobéZi najednou, je také defaultné nastaven na
Sestnact. Po spusSténi uzlu je precCteno vSech dvacet jedna tisic dokumentt

a provedeno tisic iteraci generativniho modelu.

Table "default” - Rows: 60 Spec - Columns: 3 Properties  Flow !

Row ID 5| Topicid |[§|Term |D]| Weight
Rowd topic_0 learn 3,643
Fowl topic_0 netwark 7,210
Row?2 topic_0 model 6,055
Row3 topic_0 method 4,054
Row topic_0 data 3,958
Row5 topic_0 train 3,873
Rows topic_0 neural 3,753
Row? topic_0 imag 3,637
Row3 topic_0 propos 3446
Rowd topic_O deep 3,351

Obrazek 15 Vysledek LDA pro téma 0; zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 15 lze vidét vysledky pro téma 0, kde je slovo, které toto téma popisuje,
avedle ného je jeho vaha. Jednotlivé vahy, které jsou prifazeny sloviim, popisuji
vyznam, ktery ma toto slovo pfi generovani konkrétniho tématu. Vysledky lze
vyexportovat pomoci uzlu excel writer do souboru xlIsx a jsou uvedeny v priloze 1.
této prace. Na obrazku 15 je moZné vidét, Ze téma je$té nema nazev a ma pouze topic
id, které ho pouze oznacuje pro viditelnost a rozpoznani od jinych vysledkl témat.

Vysledky pro dal$i témata jsou uvedeny v nasledujici kapitole.

8.4 Vysledky a vizualizace

NiZe je prezentovan plny rozsah vysledku pro k = 6. Je dano Sest témat se slovy, ktera
je nejvice vystihuji. ProtoZe neni pro téma Stitek, je uvedeno nékolik zptisobii, které
1ze pouzit pro identifikaci tohoto $titku neboli nazvu tématu.

Topic_0 = (learn, network, model, method, data, train, neural, propos, imag, deep)
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Topic_1 = (space, function, result, graph, prove, algebra, gener, equat, set, bound)

Topic_2 = (systém, phase, magnet, field, quantum, model, effect, energi, dynamic,

interact)

Topic_3 = (model, method, algorithm, estim, optim, distribut, data, function, propos,

result)
Topic_4 = (observ, galaxi, star, mass, model, measur, detect, cluster, result, data)
Topic_5 = (systém, network, data, model, paper, control, user, us, commun, develop)

Prvni je pomoci vizualizace, kdy je vytvoren word cloud z nejcastéjSich slov a touto
vizualizaci se ukaZou diileZita slova pro téma podle jejich vah. Je to vytvoireno pomoci
uzlu Color Manager, kde jsou vybrany rtizné barvy pro kazdé téma, aby je Slo l1épe
rozeznat, a poté pomoci uzlu Tag cloud, ktery uz vytvori word cloud. V uzlu Tag cloud
jen treba nastavit, jak se bude vytvaret (slova v tématu), velikost slova bude podle

weight neboli vahy slova v tématu.

Na obrazku 16 lze vidét word cloud pro vSechna témata, tmavé zelena slova prevazuji
velikosti, protoZe maji nejvétsi vahu. Velikost je zplisobena také agregovanymi
vysledky, protoZe dokument miZe patfit do vice témat a védecké ¢lanky pouZivaji
podobny korpus napri¢ tématy, proto jsou na obrazku 16 slova agregovana. Tato
vizualizace jen ukazuje diileZita slova a jejich vahu misto jen zapisu tabulce, aby mél
uZivatel predstavu o dileZitosti slov pro kazdé téma. Nyni tyto word cloudy budou
provedeny pro jednotliva témata. V tomto pripadé pomoci vahy, ktera zde bude
transformovana ve velikost slova v grafu, tak bude zjiSténa jeho diileZitost a lze se
rozhodnout pro oznaceni tématu. Pro vybrani jen urcitého tématu vizualizaci je
potireba pouZzit uzel Row Filter, ktery bude mit jako podminku nazev tématu, jako je
topic_0 nebo topic_1. Tato témata a slova pak pusti dale ke zpracovani a je tak

vytvorena vizualizace jen pro jedno téma misto vSech.
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Obrazek 16 Vizualizace vysledkii ve word cloudu; zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 17 Ize vidét word cloud pro topic_0, kde jsou vizualné zvyraznéna slova,
ktera maji pro téma vétsi vyznam neboli vahu oproti ostatnim. Ze slov, jako je ucit,

sité, model, data, neural, hluboké, Ize predpokladat, Ze se jedna a statistiku.

neural
propos
train
_ ==networ
imay
data

Obrazek 17 Vizualizace topic_0; zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 18 Vizualizace topic_1; zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 18 je vidét word cloud pro topic_1, kde jsou zvyraznéna slova prostor,
funkce, graf, vysledek, diikaz a algebra. Diky témto sloviim miiZeme usoudit, Ze se
jednda o téma matematika. Tuto analyzu miZeme provést pro ostatni témata

a dostaneme nasledujici vysledky v podobé oznaceni pro témata.
e Topic_0 = Statistika
e Topic_1 = Matematika
e Topic2=...
e Topic 3=...
e Topic_4 =Fyzika
e Topic 5=IT

Po analyze prvnich ¢tyt dojde k problému, kdy dileZita slova pro téma jsou si
podobna a nejde mezi nimi jasné urcit, o ¢em jaké téma je s velkou urcitosti. Toto
ovSem dava smysl, protoZze dokument miZe patfit do jednoho ¢i vice témat. V této
situaci prijde na fadu BoW a TF-IDF, tyto metody budou pouZity na filtrovani nejvice
pouzivanéjSich slov v dokumentech, které maji dané téma prirazené pomoci LDA. Je

treba vytvorit dal$i workflow, ktery bude vychazet z LDA a bude pouZivat dalsi uzly.
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Bag Of Words Duplicate Tag Cloud
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nesianifikantnich slov

Obrazek 19 Workflow pro BoW a TD_IDF; zdroj: vlastni zpracovani

Nejdrive prijde na radu uzel Row Filter, podle kterého lze vyfiltrovat dokumenty,
které maji prirazené téma, jeZ je sledovano. V tomto prikladu jsou pouzita zbyla dvé
témata topic_2 a topic_3. Vyfiltrované dokumenty jsou zpracované v meta uzlu pro
predzpracovani dat, kde se odstrani interpunkce, ¢isla, stop slova a dictionary filtr,
jenZ obsahuje slova, ktera méla témata podobna a zpiisobila, Ze vysledky neslo odlisit
od sebe. Jedna se o slova function, result, system, network, data, model, propos
a method. Neni zde stemming, protoZe uZ neni tieba zkracovat slova na kofenovy
tvar, nebot vysledek bude ¢ist ¢lovék a pocet radki skrze filtr je velmi omezen. Prijde
na fadu BoW, kde se dokumenty transformuji na vektor kvili zpracovani pomoci

TF-IDF. [28]

Dal8i meta uzel je pro pocitani TF-IDF. Obsahuje tri uzly pro vypocet TF, IDF a poté
vynasobeni mezi sebou skrze uzel Math Formula. Hodnota TF-IDF je vyhodnocena
pomoci dvou metrik, jednou je metrika, kolikrat se slovo v dokumentu vyskytuje,
a druhou pak inverzni frekvence dokumentu daného slova v souboru dokumentd.
Inverzni frekvence dokumentu znaci, jak ¢asté nebo vzacné je slovo v celém souboru
dokumentii. [12] Poté prijde na fadu frekvencni filtr, ktery vyfiltruje nesignifikantni
slova podle kritérii z TF-IDF: ¢im bliZe nule je vysledek, tim vice je slovo signifikantni,
hranice byla nastavena od 0 do 0,025. [12] Nasledujicim uzlem je Duplicate Row
Filter, ktery se zbavi duplicitnich vysledkili slov. Dals$im uzlem je top k Row Filter,
ktery vybere prvnich 30 slov sefazenych podle vysledkii TF-IDF sestupné. Dale jsou
uzly pro vizualizaci, jako LDA je zde Color Manager, u kterého jsou vybrany stejné
barvy pro téma jako u LDA a tag cloud, ktery vytvori word cloud na konci toho

workflow.

Po nasledné analyze se stale nedafi k tématiim 2 a 3 priradit spravna oznaceni. I pies
tento workflow jsou klicova slova stale podobna a nelze presné urcit, jak tato témata
oznacit. Po zkoumani datasetu lze z grafu 1 dojit k nasledujicimu zavéru. Je viditelné,
7e témata, ktera byla identifikovdna, maji minimalné 5000 tisic dokumenti

v datasetu, na rozdil od témat biologie a finance, které maji 587 a 249. Vzhledem
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k velikosti téchto vzorkli nemiize LDA piesné ucit rozdil mezi nimi. Jednd se
o vyzkumné c¢lanky, takZe maji hodné podobny korpus, ktery pouzivaji, a podobna

slova pak LDA pouZiva jako klicova slova pro téma.

Pocet dokumentti podle témat
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9000 8594

8000

o oS 5618

6000 5206
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4000

3000

2000

1000 587 249

0 - S

Computer Physics Mathematics  Statistics  Quantitative Quantitative
Science Biology Finance

Graf 1 Pocet dokumentii podle témat; zdroj: vlastni zpracovani

Jednou z moznosti je tato data odstranit a zjistit, jak se model bude chovat poté.
Predtim se ale doporucuje upravit hyperparametry k, a a 5. Obvykle se uvaZuje tento
vztah: a = 50/Kk, pak a po odstranéni dvou témat bude 12,5. Parametr 3 miiZe ziistat

stejny 0,001. [55]

8.5 Uprava modelu

V datasetu byl odstranén sloupec pro biologii a finance. V modelu byly jen upraveny
parametry k = 4, a = 12,5 a parametr 8 ziistane stejny 0,001. Po tUpravé LDA uzlu

dostavame nasledujici vysledky pro témata:
e Topic_0 = (equat, graph, result, prove, gener, theory, algebra, set)

e Topic_1 = (network, learn, model, data, systém, us, propos, train, method,

approach)

e Topic_2 = (model, method, algorithm, estim, optim, distribut, propos, data,

function, result)

e Topic_3 = (observe, energi, field, system, model, magnet, phase, effect, studi,

structur)
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Opét jsou zde vysledky, kdy se ve trech ze ¢ty témat vyskytuje slovo model. Presto
i tak slova uz lépe reprezentuji dana témata a daji se od sebe odliSit mnohem lépe nez
predchozi iterace. Pokud zde nastane problém, lze znovu pouZit meta uzel na
dohledani klicovych slov pro téma, ktery vypiSe top 30 slov v dokumentech, kterym

bylo pridano toto téma.
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Obrazek 20 Word cloud pro k=4; zdroj: vlastni zpracovani

kdy k = 4. Topic_0 ma tmavé zelenou barvu. Topic_1 je zbarveno do Cervena, topic 2 je
zobrazeno pomoci hnédé barvy a posledni topic_3 je fialové. Podle téchto vysledkii lze

oznacit témata takto:
e Topic_0 = Matematika
e Topic 1=1IT
e Topic_2 = Statistika
e Topic_3 = Fyzika

Pro lepSi pochopeni lze zobrazit dalSich top 30 slov, aby byla tato rozhodnuti
potvrzena. Pro ilustraci je zobrazeno topic_0 a jeho top 30 nejpouZzivanéjSich slov
v dokumentech, které byly zarazené pod toto téma. Na obrazku 21 lze vidét tato slova.
Jejich velikost je dana vypoctem TF-IDF namisto vahy, jako bylo v LDA. Nachazi se zde
slova jako matice, vysoky rozmeér, Casoprostor a jednoduSe propojené. Na prvni

pohled se miZe zdat, Ze tato slova by mohla byt i pro téma 4 tedy fyziku, ale pri
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provedeni workflow pro toto téma dostavame jiné vysledky, které jasné ukazuji, Ze

témata jsou spravné zarazena.
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Obrazek 21 Top 30 slov pro topic_0; zdroj: vlastni zpracovani
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Obrazek 22 Top 30 slov pro topic_3; zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 21 lze pozorovat top 30 slov pro téma matematika a na obrazku 22 lze
vidét slova pro téma fyzika. Pfi zméné parametri ka o doslo klepsSimu rozloZeni
klicovych slov mezi témata a kpresnému urcCenich jednotlivych témat a tim se
dosahlo extrakce témat z nestrukturovaného textu. BohuZel nedostatek dokumentti
pro téma biologie a finance zapricinil, Ze témata neSlo dostatecné rozlisit, aby se dalo

konstatovat, Ze v datasetu opravdu existuji. Doporu¢enym zplisobem pro zamezeni
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této chyby je bud doplnit jednotlivé ¢lanky, nebo smazat dokumenty, které spadaly
pod tato témata. Byl vybran krok pro smazani téchto dokumentd. [55]

8.6 Hodnoceni modelu

Hodnoceni modelu je provedeno skrze koherenci témat. V platformé KNIME existuje
uzel, ktery pouZziva koherenci témat jen jako jednu z metrik méfeni modelu na
extrakci témat. Tento uzel se nazyva Topic Scorer. PouZziva sémantickou koherenci
tématu, ktera méri, jak jsou tato témata koherentni, a to tak, Ze kontroluje vyskyt
klicovych slov vtématu a jejich spole¢ny vyskyt v dokumentu. Nezalezi zde na

externim korpusu, ktery by byl v modelu pripojen. [56]

Vznik sémantické koherence tématu zapricinila nevyuZzitelnost informaci o spole¢ném
vyskytu slov v tematickém modelu pro extrahovani témat. V tomto pripadé se vraci
k evaluaci modelu skére vminusu a ¢im blize knule sméruje, tim vice je téma
sémanticky koherentni. Tato evaluace miiZe byt uplatnéna i v pribéhu modelu,
sledovani spole¢ného vyskytu slov mélo za nasledek, Ze Gibbsovo vzorkovani

probihalo rychleji. [57]

V tomto uzlu probihaji jeSté dalSi dva vypocty, které pomohou vyhodnotit model.
Jedna se o exclusivity score a neighbor distance score. Exclusivity score je zaloZené na
metodé FREX, ktera pocita exkluzivni terminy v tématu a také pocita, jak vzacné je

téma v dokumentu a v dokumentech se stejnym tématem. Zde je skére od 0 do 1. [58]

Skore pro nejblizsi sousedni téma v modelu se zde nazyva neighbor distance metric.
Témata jsou reprezentovana normalizovanym vektorem klicovych slov podle témat.
Vypocitava se cosinova vzdalenost tématu k nejbliZ$imu, protoZe témata si mohou byt

podobna a v diisledku miiZe dokument obsahovat jedno a vice témat. [56]

@ Topic id @ w Semantic Coherence IE Exdusivity (FREX) IE Meighbor Distance Metric (within-model) El Mearest Topic (within-model)
topic_2 -22.409 0,449 0,602 topic_1
topic_1 22,44 0.473 0.602 topic_2
topic_3 -29.613 0.538 0,794 tapic_1
topic_0 -34.461 0.529 0.86 tapic_2

Obrazek 23 VysledKky uzlu Top scorer; zdroj: vlastni zpracovani

Na obrazku 23 lze vidét vysledky uzlu Topic Scorer pro model LDA pri detekovani
témat. Nejvice sémanticky koherentni je téma 2 statistika, nasleduje témal IT, na
tretim misté je téma 4 fyzika a poslednim, nejhorSim skérovanym tématem je téma

0 matematika. Skore je blizko k nule a lze tedy rici, Ze je velmi sémanticky koherentni.
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Na druhou stranu zde je skdre pro exkluzivitu, kdy jsou vysledky kolem 0,5, takZze
terminy jsou primeérné relevantni v danych tématech. To je zde podpoieno
skutelnosti, Ze napriklad slovo model se objevuje ve vice neZ jednom tématu jako

klicové slovo. [58]

Poslednim skore je zde skoére pro nejbliz§iho souseda. MiiZe ukazovat, kolikrat budou
nejblizsi témata v daném dokumentu spojend, protoZe dokument miiZe obsahovat

jedno aZ vice témat.

Z téchto vysledkt lze Fici, Ze vytvoreny model je velmi dobry, co se tyce sémantické
koherence tématu. Latentni Dirichletova alokace po upravé probéhla uspésné. Slova
tudiZ spolu souvisi a lze je v dokumentu spoletné najit, ale protoze se jedna
o vyzkumné ¢lanky, jak bylo vySe uvedeno, je zde zab&hnuty jisty standardni korpus.

Proto neni velka exkluzivita mezi slovy, ktera jsou v dokumentu pouzita.

8.7 Vysledky modelu

Po zhodnoceni modelu jako uspéSného Ize prejit na vysledky zarazeni LDA
dokumentli podle témat. Na obrazku 24 lze vidét uplny model v platformé KNIME,
ktery byl pouZzit k detekci témat v této praci se vSemi pouZzitymi uzly, jeZ jsou vySe
popsany. Cely model je anotovan, aby bylo mozné pochopit workflow, co kazdy uzel

provadi, a pripojena napovéda, jak dany uzel funguje.

Zapis vysledki
Zapis visledklu
Document Viewer Document Viewer do excelu
Bar Chart
» 5 >[5
g M
Prohlednuti nezpracovaného tesxtu Prohlednuti zpracovaného textu
Wytvofi graf alokace
témat k dokuemntd
Topic Extractor Tag Cloud
CSV Reader Strings To Document Predzpracovani dat (Parallel LDA) Color Manager Row Filter {JavaScript)
> > =
B > G > D -%: » () > e il
. Metauzel pfedzpracuje
Uzel ¢te dataz Pievedni fadki data pro model Detekce témat Vybér barev Filtr témat Vytvofeni grafu
CSV souboru na dokument pomoci LDA
Dohledani
nazvu témat
Hodnoceni modelu D
j:‘ Meta uzel vypie 30 nejpouZivanéjsich
slovv dokumentech

Hodnoceni pomoci
Topic Scorer

Obrazek 24 Uplny model pro detekci témat; zdroj: vlastni zpracovani
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V grafu 2 lze vidét pocet dokumentii s prifazenym tématem. Opét nejvétsi pocet
zatazenych dokumentli spada pod téma 1, coZ je téma IT. Tento vysledek souhlasi
i s vysledky, jak byly zarazeny dokumenty na zacatku pfri stazeni z Kaggle. Druhé téma
v poradi je statistika, treti je fyzika a Ctvrtym v poctu dokumentli je matematika.
V porovnani s rozloZenim v datasetu jsou tu nesrovnalosti, ale to je predvidatelné,
protoZe model nebyl 100 %. Model dosahl uspésnosti prifazeni spravného tématu

v 67 % ptipadt pii porovnani s CSV souborem, kde jsou témata predem vloZena.

Pocet dokumentl s prirazenym tématem
7000

6000

5000
4000
3000
2000
1000
0

4714

topic_0 topic_1 topic_2 topic_3

Graf 2 Pocet dokumentii s prifazenym tématem; zdroj: vlastni zpracovani

Uspésnost 67 % ve spravné detekci témat neni piili§ vysokd, protoZe standard
v tomto odvétvi je 70 %, aby byl model klasifikovan jako presny. [59] Je tfeba ale
uvést nékolik okolnosti, které zapricinily tento problém. LDA ma problém detekovat

témata, pokud plati [60]:
1. Neni dostatek textii pro detekovani tématu.
2. Dokumenty neprojednavaji ucelené jedno téma.

Retrospektivné bod 1 a bod 2 davaji smysl, nebot abstrakt k védeckému ¢lanku miva
velikost 200 slov. Zejména u metody LDA, ktera odvozuje témata na zakladé
jednotlivych dokumentti, plati, Ze pokud v dokumentu neni dostatek slov, neexistuje
dostatek dat pro odvozeni spolehlivého rozdéleni témat pro dany dokument. [34] To
je moZné vidét i v empirické studii tweeti z roku 2010, kdy velikost jednoho tweetu

byla omezena na 140 znak a presnost byla 47 %. [61]
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Bod 2 podporuje skutetnost, Ze témata byla detekovana ve védeckych ¢lancich, které
se nemusi prolinat stejnym korpusem, ale i tématy. Napftiklad autofi védeckych
¢lankd casto pouzivaji statistiku, nebot se snaZi vyvodit zavéry z pravdépodobnosti
u dat, kterd ziskali z prlizkuml nebo testli. TudiZ zde muiZe dojit k prolnuti dvou
témat, jako je napriklad medicina a statistika. Sice se to déje ve vétsiné dokumentd,
ale je dlleZité poukazat, Ze ve védeckém clanku miZe byt toto rozdéleni ptil na ptl.

Pti zohlednéni téchto poznatkii je moZné pohliZet na presnost 67 % o néco priznivéji,
nebot si tento model dokazal poradit i s malym poctem slov na dokument, a presto

dokazal dosahnout presnosti blizko standardu 70 %. [59] Potvrzuje se tak doporuceni

pouzivat LDA na vétSim mnoZstvi dat, aby presnost detekovani témat byla vyssi.
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9 Zaveér

Cilem diplomové prace bylo vytvorit model pro extrakci témat z nestrukturovaného
textu. Byly pritom vyuzity teoretické poznatky o analyze textu, prirozené feci
a zpracovani textli. Textova analyza prinesla poznatky o tom, Ze prirozena rec je plna
detaild a nuanci, a proto je pro pocitac obtiZné zpracovatelna. Na tento poznatek bylo
navazano kapitolou o zpracovani textu, kterd ukazala, Ze pomoci riiznych metod
a technik lze prirozenou re¢ prevést neboli vektorizovat, tedy prevést na cisla ve
vektoru, se kterym je pocita¢ schopen pracovat. Dale zde byly popsany zaklady NLP
a LDA a jich vyvoj od roku 1990. I tyto metody byly pouzity v praktické casti.

Spojenim téchto poznatkii byl vytvoren model v platformé KNIME, ktery byl schopen
extrahovat témata z nestrukturovaného textu. Extrakce témat byla provedena nad
datasetem, ktery obsahoval odborné clanky. Byl vyuZit jen jejich nadpis a abstrakt,
nebot kdyby se pouzil cely, jednalo by se o text semi-strukturovany. Tento dataset
obsahoval Sest témat, ale pomoci modelu byla definitivné urena jen ctyti. Bylo to
zplisobeno tim, Ze ke dvéma neurenym tématlim nebyl kdispozici vétsi pocet
dokumentli. Téma biologie mélo pouze 587 dokumentli a téma finance mélo
249 dokumentti. Oproti ostatnim dokumentlim, které mély pocty v tisicich, se jedna
o opravdu maly vzorek. Dale v souvislosti s tim, Ze odborné ¢lanky maji podobny
korpus, nebylo moZné bezpetné urcit rozdil mezi nimi ani po vyfiltrovani
30 nejpouzivanéjsich slov v tématu. Z této zkuSenosti vyplyva, Ze by bylo vhodné
dataset doplnit o ¢lanky s danymi tématy, aby témata méla zhruba stejné mnoZstvi

¢lankd jako ostatni témata.

Nasledné byl zvolen piistup upraveni parametrli, protoZe v praxi neni pfedem pocet
témat zndm a standardni praxi je dprava parametri. Doporucuje se metoda Elbow,
ktera dokaZe optimalizovat pocet témat k, kterd jsou pomoci LDA hledana. [55] Pfesto
metoda neudava jedno Cislo, ale nékolik moZnych k, ktera maji po vypoctu nejmensi
rozptyl. Zde v praci nebyla pottreba, protoZe k bylo jen zmenSeno o poCet neznamych

témat.

V dal$i Casti bylo tedy kupraveno na 4 a hyperparametry a a (3. Parametr a byl
upraven podle vztahu a/50 a parametr {8 ziistal stejny, nebot nebyla zatim potieba ho

ménit. Po spuSténi takto upraveného modelu uz bylo moZné identifikovat vSechna
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témata, ktera LDA naSla pomoci generativniho procesu. Tato témata byla urcena
podle lidského mySleni a byla podpofena vybérem 30 nejpouzivanéjSich slov pro
dané téma. Vyhodnocenim modelu pomoci uzlu Topic Scorer bylo zjiSténo, Ze jsou
témata sémanticky koherentni, a to v nadprtiméru, nebot se skdre bliZilo nule a pocet
zafazenych dokumentt se liSil proti datasetu o 31 %. To bylo zpilisobeno vyfazenim
dvou témat, ktera v datasetu jsou, ale jak jiz bylo uvedeno, neslo je bezpectné od sebe

odlisit natolik, aby se dalo s jistotu fici, Ze opravdu jsou v datasetu pfitomna.

Vysledkem byl model, ktery jizZ dokazal extrahovat témata, a tato témata bylo mozné
jednotlivé odliSit. Byly zde pouzity i techniky k podpofeni tohoto vybéru, které

i nadale potvrdily spravnost vybéru nazvu tématu a jejich koherence.
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