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Abstrakt

Cilem prace je implementovat rtizné metody modelovani témat v ramci extrakce
informaci z textu. Prace obsahuje praktické pouziti nékolika riiznych algoritmii na
modelovani témat, které jsou v jejim zavéru porovnany. Prace nejdiive sbliZi Ctenare
se zpracovanim prirozeného jazyka a extrakci informaci. Poté rozebira teorii,
o kterou se implementované metody opiraji. Implementace jednotlivych algoritmt
probéhla vramci programovaciho jazyku Python svyuZitim prevazné knihoven
Gensim, Top2Vec a BERTopic. Testovaci dataset se sklada z 18.000 dokumentt
v podobé novinovych ¢lankl. Ve vysledném porovnani bylo zjisténo nékolik vyhod
a nevyhod jednotlivych algoritm@. Na zakladé vysledkli potom prace vyhodnocuje,
jaka z metod byla nejadekvatnéjsi pro vybrany dataset.

Klicova slova:
Zpracovani prirozeného jazyka, extrakce informaci, modelovani témat, latent
semantic analysis, latent Dirichlet allocation, non-negative matrix factorization,

Top2Vec, BERTopic

Abstract

Title: Topic modeling methods

The goal of Diploma Thesis is implementation of various methods of topic modeling,
which is a part of discipline known as information extraction from texts. The thesis
contains practical elaboration on how to carry out various topic modeling algorithms
and makes comparison between them afterwards. At first the thesis introduces
natural language processing and information extraction. Afterwards it talks about
theory behind each of the concerning algorithms. Implementation of individual
algorithms is done via programming language Python, mostly using libraries Gensim,
Top2Vec and BERTopic. Data used for testing contains about 18.000 documents in the
form of news articles. Finally, during comparison various advantage and disadvantage
of algorithms were found out. Based on these results, the thesis makes an assumption

which method was best fit for the chosen dataset.
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1 Uvod

Napad, Ze by pocitacte nékdy byly schopny porozumét béznému jazyku a dokonce
i souvisle drzet krok pri konverzaci s ¢lovékem, je soucasti lidského mySleni uz od
prvni poloviny dvacatého stoleti. Tato myslenka byla také uvedena v ¢lanku od Alana
Turinga v Fijnu 1950 jako dilisledek existence vypocetni inteligence . [24]

Od pocatku dvacatého prvniho stoleti se tato vize stavala vice a vice
pravdépodobnéjsi, prevazné diky spojeni technik umélé inteligence s vyzkumem
prirozenych jazyki v ramci aplikovatelnosti na priimysl a obchod. Nyni skoro kazda
webova stranka obsahuje moZnost prekladu jazyka, chytré mobily jsou schopné
porozumét mluvenym piikaziim a otdzkdm. Vyhledavace typu Google jsou schopny
vyuzivat jednoduchych lingvistickych technik k automatické upravé ¢i k doplnéni
dotazli, také k vyhledavani platnych vysledkii na zakladé dotazu nebo vysledkd, které
jsou nejblize podobné. Zpracovani prirozeného jazyka je oborem pocitacové védy,
prevazné umeélé inteligence, ktery dokaZe pocita¢ naucit, jak pracovat s prirozenymi
jazyky ve formé psaného ¢i mluveného slova, videi, obrazkii a podobné.

Pravé diky tomuto porozuméni je moZné vytvaret ritzné algoritmy, které jsou
aplikovatelné pro praktické ucely, jako napriklad filtrovani spamu, predikce psaného
textu, analyza sémantiky, vyuZiti pirekladacti, chytrych asistentli apod. Aktudlnim
prikladem uZite¢nosti zpracovani prirozeného jazyka je chatbot ChatGTP, ktery
dokaZze drzet krok v konverzaci, anebo je vyuzitelny k inspiraci, obecné automatizaci.
V ramci zpracovani prirozeného jazyka lze také odpovédét na otazku: “Jak je pro
jednoho c¢lovéka moZné se vyznat v milionech dokumentii?” Jedna se o celkem
pirevazujici problém. V této souvislosti lze hovorit o prohliZeni e-mailt celé
organizace, pochopeni desetileti starych dokumenti nebo novin, nebo jednoduse
charakterizovat rozsahlé obory studia.

VSechny tyto problémy lze feSit pomoci modelovani témat, coZ je metoda zpracovani
prirozeného jazyka, kterd je vyuZitelna ke zpracovani velkého mnoZstvi dokumentd.
Tato prace se bude prevazné soustied'ovat na modelovani témat, coZ je soucasti
zpracovani prirozeného jazyka. Jedna se o dolovani dat z textu a vyuziva se
k vyhledavani skrytych struktur, které se vyskytuji v obsahlych textech.

Tyto struktury se radi do témat, které model rozpozna pomoci identifikace vzori
a frazi v dokumentech a jejich podobnosti. Pomoci nalezenych témat miZeme

posoudit, o jaky typ textu jde, jaky ma emocni naboj, nebo pozorovat procentualni
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zastoupeni konkrétnich slov. Modelovani témat ma celou fadu praktickych vyuziti ve
vSech oblastech, kde se ¢lovék potkava s obrovskym mnoZstvim textovych dat,
a dokdZe znacné usnadnit praci. Cilem prace je predstavit Ctenaii riizné metody

modelovani témat s diirazem na odliSnosti mezi nimi.



2 Zpracovani pfirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (dale jen NLP) je interdisciplinarni podobor
pocitacové védy a lingvistiky, ktery se primarné zabyva ufenim pocitacli, jak maji
rozpoznat a pripadné manipulovat s prirozenymi jazyky. V ramci lingvistiky
a filozofie jazyka povaZujeme prirozeny jazyk za jakykoliv, ktery se prirozené
vyskytuje v lidskych spoleCenstvich v podobé vyuZzivani, opakovani a ménéni se bez
jakéhokoliv védomého planovani ¢i rozhodovani. [1] NLP kombinuje pocitacovou
lingvistiku

s modely statistiky, strojového uceni a hlubokého uceni. Dohromady tyto technologie
umoZnuji pocitaclim zpracovavat prirozené jazyky ve formé textovych ¢i zvukovych
dat a pochopit jejich plné minéni, v€etné umysli a sentimentu mluvéiho ¢i autora. [1]
V ramci NLP lze také rozliSovat pochopeni prirozeného jazyka (dale jen NLU)
a generovani prirozeného jazyka (dale jen NLG), kde NLU znamena schopnost
pocitace pochopit prirozeny jazyk a NLG znamena schopnost jazyk generovat. NLG
poskytuje srozumitelné vyjadreni toho, co se pravé stalo v pocitaci tak, aby to byl
¢lovék schopny pochopit. NLU v minulosti znamenalo NLP. Jde o pochopeni struktury

a kontextu v§ech moznych lidskych jazyki pocitacem, viz blize. [4]

Poclitactova lingvistika je védni obor, ktery zkouma pocitatové aspekty lidského
jazyka, pricemz NLP je inZenyrska disciplina, ktera se snaZi vybudovat vypocetni
zdroje, které chapou, generuji a manipuluji prirozenym jazykem. PouZitim
vektorizace textu dochazi k transformaci textu do formy, ktera je pochopitelna pro
poclita¢, a nasledné zadava trénovaci data a ocekdvané vystupy do algoritmi
strojového uceni, aby se naucili vytvaret asociace mezi patricnymi vstupy a vystupy.
Stroje potom dokaZou vyuzitim statistickych metod rozhodnout, jaké vlastnosti
nejlépe reprezentuji text, a nasledné predikovat vysledky pro nova data. BéZny proces
NLP zalina predzpracovanim textu, aby stroj dokazal porozumét textu nebo
optimalizoval vykon algoritmu. Po predzpracovani dochazi k extrakci vlastnosti, coZ
znamena, Ze se zZ textu ,vydoluje“ charakteristicka vlastnost, ktera spravné
reprezentuje feSenou problematiku. Nasleduje modelovani, kdy se upraveny text
vklada do algoritmi, které jiZ vytvari pozadovana reSeni. [4] NLP dokaZe pochopit a
analyzovat obrovska mnoZstvi nestrukturovanych textli, ¢imZ napomaha usetrit velké
mnozstvi Casu, protoZe by jinak tyto procesy trvaly dny nebo tydny. Zarovein je také

analyza objektivnéjsi a presnéjsi, nez kdyby byla provadéna ¢lovékem, protoZe stroj
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neni nachylny k chybam a nepocita s predsudky. Bézné ulohy NLP jsou vzajemné

propleteny, takZe je 1ze rozdélit do kategorii riiznymi zpiisoby.

Nasledujici rozdéleni tridi znamé ulohy NLP do kategorii podle toho, s jakou ¢asti

nestrukturovaného textu pravé pracuje, viz blize.

2.1 Zpracovani psaného a mluveného slova

Tokenizace - tento proces spocivd v rozdéleni souborl plynulého textu do
individualnich slov. V ramci prirozeného jazyka, ktery vyuZziva ve své psané formé
latinskou abecedu a obsahuje mezery, je tento proces celkem trivialni. Problém
nastava s jazyky, které neobsahuji oddélovale slov, jako napfiklad C¢inStina,
japonStina, thaiStina atd. Pomoci tokenizace je text rozdélen do menSich ¢asti a lze ho

jednoduseji analyzovat, coZ napomdéha strojim chapat konkrétni jazyk. [4]

Optické rozpoznavani znakii - na zakladé obrazkli reprezentujicich psany text
dokaZeme ziskat korespondujici text. VyuZiva se pro vstup dat do strojl (napft.: pas,

faktury, bankovni vykaz aj.). [7]

Text-to-speech - na zakladé textu transformuje psané jednotky a vytvori mluvenou

reprezentaci. [5]

Rozpoznavani reci - na zakladé zvukového zaznamu vypiSe textovou reprezentaci,

vvvvvv

s prizvukem. [5]

2.2 Morfologicka analyza

Stematizace - v ramci lingvistické morfologie a ziskavani informaci je stematizace
proces ziskani zakladniho kmene (kofene) z odvozenych slov. Algoritmus se nazyva

stemmer. [6]
Lematizace - je v lingvistice procesem seskupovani odvozenych slov, aby bylo moZzné

je analyzovat jako jeden predmét, jejich lemma (slovnikovy tvar slova). Algoritmus se

nazyva lematizator, viz blize. [4]
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Morfologicka segmentace - rozdéluje slova na jednotlivé morfémy a identifikuje
jejich tridu. SloZitost je vysoce zavisla na daném jazyku. Turectina je napriklad zcela

nemozna, protoZe jedno slovo obsahuje obrovské mnoZzstvi forem. [7]

Part-of-speech tagging - na zakladé vét urcuje slovni druhy danych slov. Vyuziva se
ve vyhledavacich, chatbotech, virtualnich asistentech, analyze sentimentu,

kategorizaci textu atd. [5]

2.3 Syntakticka analyza

Gramaticka indukce - proces uceni formdalni gramatiky na zdkladé pozorovani,
podle néhoz algoritmus vytvori model, ktery zohledniuje vlastnosti pozorovanych
objekti. To znameng, Ze se pocita¢ uci jazyk na zakladé prikladi z jazyka. (metoda

pokus-omyl, genetické algoritmy, rozpoznavani vzori atd.) [7]

Segmentace vét - rozhodovani o tom, kde véty kon¢i a zacinaji. BéZné se rozhoduje
na zakladé interpunkce, seznamu bézné pouzivanych zkratek, a jestli nasledujici slovo
zatina velkym pismenem. Tento piistup ma vétSinou 95 % uspésnost. Existuji viak

pristupy, které maji uspésSnost vyssi. [6]

Syntakticka analyza - proces analyzuje posloupnost formalnich prvkl textu, aby
zjistil jejich gramatickou strukturu vii¢i formalni gramatice. Jde o rozdéleni vét nebo
jinych slovnich struktur do jejich sloZek, ¢imZ vznika tzv. derivacni strom, ktery
ukazuje syntaktickou podobnost sloZek, a miiZe obsahovat i informace o jejich

sémantice. Algoritmus se nazyva parser. [7]

2.4 Lexikalni sémantika

Rozpoznavani pojmenovanych entit (NER) - na zikladé textu kategorizuje vlastni
jména, jako tireba jména lidi nebo mist, a rozdéluje je do typii. Rozpoznavani hlavnich
jmen lze provadét jednoduSe na zakladé velkych pismen, coZ ale neumoZiuje
rozdéleni danych entit do kategoridlnich typli, a nemusi byt zrovna piesné nebo
postacujici. Jde o problém, protoZe kazdy jazyk ma jina gramaticka pravidla, viz bliZe.

[6]
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Analyza sentimentu - ziskavani subjektivniho vyjadieni na zakladé textu. Vétsinou
vyuziva online recenze k urceni polarity. Velmi uZitecné to je pro marketing v ramci

pozorovani trendl a ndzori veiejnosti na socialnich sitich. [5]

Desambiguace lexikalnich vyznamii (WSD) - identifikace smyslu slova na zakladé
kontextu. VyuZziva slovnikové metody, metody uceni s ucitelem pomoci predem

znamych vyznami slov a uceni bez ucitele, které funguje na zakladé shlukovani

vyskytl slov. [6]

Spojovani pojmenovanych entit - jde o proces prifazovani unikdtnich identit
jmenovanym entitdm. (Misto a jméno miiZou byt stejné, ale oznacuji néco jiného

napf-: Paris jako jméno x Paris jako mésto) [7]

2.5 Diskurz

Koreferencéni rozklad - identifikace slov v rdmce velkého mnozZstvi textu, které
oznacuji stejnou entitu. Anaphora rozklad je specificky priklad, kde jde o prifazovani
zajmen k podstatnym jméniim. Soucasti koreference je vyhledavani vztahii mezi

jednotlivymi slovnimi spojenimi. [4]

Diskurzivni analyza - obsahuje nékolik riiznych tloh, napf. syntaktickd analyza

celého textu nebo rozpoznavani a klasifikace mluvniho aktu na zakladé reci. [7]

Modelovani témat - typ statistického modelovani, ktery vyuziva uceni bez ucitele
k rozpoznavani shlukii nebo skupin podobnych slov v textu. Shluky déli na témata,

které lze vyuzit k pochopeni nestrukturovanych dat. [12]

2.6 Slozité aplikace

Automaticka sumarizace - automaticky vytvori Citelné shrnuti velkého kusu textu.

[7]
Korektor gramatickych chyb - zahrnuje valnou vétSinu problémii spojenou se

vSemi druhy lingvistické analyzy. Ma dopad na stovky miliénti Zivotii prakticky kazdy
den. [7]
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Strojovy preklad - automaticky preklada text jednoho jazyka do jazyka jiného. Jeden

vvvvvv

k feSeni. [7]
Natural language understanding (NLU) - preménuje velké ¢asti textu na formalni
reprezentace, které lze snadnéji manipulovat pomoci pocitace (predikatova logika

atd). [7]

Natural language generation (NLG) - pfeménuje informace z pocitacové databaze

na Citelné pro lidské porozuméni, viz blize. [4]
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3 Extrakce informaci

Extrakce informaci (dale jen IE) je podobor NLP, ktery se soustfed'uje na
automatickou identifikaci a extrakci strukturovanych informaci z nestrukturovanych

nebo semi-strukturovanych dat, coZ jsou prevazné texty.

BéZzny format strukturovanych dat jsou cisla a text, priCemZ nestrukturovana data
maji velké mnoZstvi podob, jako napriklad audio, video, email nebo vystupy z rtiznych
pozorovacich zarizeni. Pro nestrukturovana data tedy neexistuje preddefinovany
datovy model, tudiZ se ukladaji zplisobem, ktery nevyZaduje Zadnou transformaci.
Cilem IE je umoZnit pouziti vypocetnich technologii na dfive nestrukturovana data,
specificky tato data transformovat na strukturovana, ktera je mozné jednoduSe

analyzovat, prohledavat a vizualizovat. [8]

V dnesni dobé lidstvo generuje ohromné mnozstvi informaci, které neustale roste. To
znamena, Ze [E je velmi dlleZitym ndstrojem ke zpracovani dat. Vétsina organizaci

tedy spoléha na IE k vyuZiti NLP algoritmi na automatizaci banalni jednoduché prace.

V ramci NLP je moZné se setkat s terminem ziskavani informaci (IR), coZ zni celkem
podobné jako extrakce informaci (IE). Mezi témito disciplinami v$ak existuje znacny
rozdil. [9] Rozdil je patrny jiZ od jejich nazvii, protoZe néco ziskat znamenag, Ze se
snaZime dostat k datlim, kterd jiZ existuji v pripadné databazi, tedy jde spiSe o tlohu
typu vyhledavani. Néco extrahovat v tomto smyslu znamena dolovat informace ze

souboru dokumentd, které se samostatné v souboru nevyskytuji.

Soucasti IE je identifikace specifickych entit, relaci riiznych ¢asti textu mezi sebou,
nebo rozpoznavani dtlezitych ¢asti textu, jako napiiklad pojmenovanych entit,
a transformovat je do strukturovaného formatu. MiZeme tedy Fici, Ze IE je soucasti IR.

[9]
V ramci datovych vstupll IE uvaZuje o existenci souboru dokumentl tak, Ze kazdy

z dokumentti cti urcitou Sablonu, tedy konkrétni dokument popisuje jednu nebo vice

entit nebo udalosti podobné v ostatnich dokumentech, ale li8i se v detailech.
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3.1 Typy extrahovanych struktur

Extrahované struktury lze zpravidla kategorizovat do entit, relaci, zajmen

popisujicich entitu a struktur vy$$iho stupné.

Entity jsou béZné jmenné fraze a sklddaji se z jednoho nebo nékolika mélo tokent
v nestrukturovaném textu. Nejznaméjsi formou entit jsou pojmenované entity, jako
napriklad jména osob, mist a firem. Metoda Named entity recognition (NER) byla
prvné zverejnéna na Sesté konferenci MUC (Message Understanding Conferrence)
[25] a skladala se ze tfi poduloh: ENAMEX, tj. vlastni jména a akronymy osob, mist
a organizaci; TIMEX, tj. absolutni ¢asové nazvy; NUMEX, tj. penéZni a jinné numerické

vyrazy. [10]

Relace jsou definovany jako dvé nebo vice spolu souvisici entity predem
definovanym zplisobem. Napftiklad “X je zaméstnancem Y” jako relace mezi osobou
a firmou, “X nakazy Y” relace mezi nemoci a mistem, “X stoji Y” relace mezi véci
a penézni cenou. [10] Mezi extrakci entit a extrakci relaci existuje jeden zasadni
rozdil. Zatimco entity jsou sekvence slov, které lze zvyraznit na zdrojovém
dokumentu, relace vyjadruji asociace mezi dvéma oddélenymi ¢astmi textu, které
reprezentuji entity. Extrakce vice neZ dvousmérnych relaci se nazyva extrakce
zaznamu, priCemzZ nejpopularnéjSim typem extrakce zaznamu je extrakce udalosti.
Jako priklad lze uvést teroristicky utok, kde se bude extrahovat “jméno utocnika”,
“jyména mista zasaZeni”, “pocet poznamenanych osob”, “polet mrtvych osob” a

“datum”. [10]

Zajmena popisujici entity jsou povaZovany za dlleZitou strukturu proto, Ze ve
vétSiné aplikaci IE je potieba danou entitu spojit s hodnotou zajmena, které tuto
entitu popisuje. Hodnota daného zajmena byva odvozena na zakladé kombinace slov
okolo dané entity. Napriklad pfi snaze vyhodnotit zajmena popisujici néjaky typ
restaurace je nutné ziskat relevantni data, vétSinou ve tvaru recenzi €i jinych
vyjadreni, prevazné z internetu. Nasleduje zjisténi, zda jsou nazory negativni Ci

pozitivni. Spada to tedy pod analyzu sentimentu. [10]

Struktury vys$Siho stupné jsou napriklad seznamy nebo tabulky. V dnesni dobé se

vvvvvv
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3.2 Typy nestrukturovanych dat

Nestrukturovana data jsou vétSinou rozdélena na zakladé miry rozdrobeni, na které
extraktor pracuje, a podobnosti formatu skrze soubor nestrukturovanych

dokumenti. [10]

Zaznamy a véty reprezentuji malé Uryvky textu, které jsou nejpopuldrnéjsi formou
textu vyuzivanou k extrakci dat. V pripadé nestrukturovanych zaznami lze data
chapat jako zretézeni souboru strukturovanych dat. To znamen3, Ze béhem extrakce
stall pouze segmentovat text na zakladé hrani¢nich mezi entit. Naopak ve vétach
existuje cela rada slov, které nejsou soucasti entit, takZe segmentace neni dostacujici.

[10]

Paragrafy a dokumenty se skladaji z velké Fady zaznamt a vét. VétSina metod IE
potiebuje zpracovat velké mnoZstvi vét nebo dokonce celych dokumentd, aby viibec
dokazaly extrahovat relevantni informace. Mezi priklady patii extrakce udalosti
z novinovych ¢lankd, extrakce Casti emailli, extrakce strukturovaného Zivotopisu
z dokumentu, extrakce titulu, ¢asu a mista z riiznych oznameni a extrakce titult

a citaci z ¢lankd. [10]

Strojem generované stranky se vétSinou pevné drZi standardizovanych Sablon.
Zdrojem téchto dat jsou prevazné html dokumenty generované na strankach, které

vyuzivaji databaze. Extraktor pro tyto dokumenty nazyvame wrapper. [10]

Zdroje semi-strukturovanych dat na zakladé specifické domény jsou zdroje
nestrukturovanych textli, které maji dobie definované ramce, jako naptiklad
novinové clanky, inzeraty, citace nebo Zivotopisy. Ve vSech predchozich prikladech
existuje neformalni styl a format, ktery je obecné dodrZovan. Diky témto pravidlim
1ze vytvorit sluSny extrakéni model v pripadé dostacujicich dat, ale mezi jednotlivymi
vstupy existuje mnohem vétsi rozptyl nez v pripadé strojem generovanych stranek.

[10]

Nejasné zdroje jsou stranky, na nichZ nelze z pocatku zpozorovat néjaky druh
homogenity ¢i konzistence. V téchto pripadech je dileZité vyuZivat nadbytecnost

ziskanych informaci z velkého mnoZstvi zdrojii. [10]
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3.3 Aplikace IE

VyuZiti extrakce informaci je nespocetné mnoho. NiZe jsou popsany priklady vyuZiti:

byznys inteligence, védecky vyzkum, monitorovani medii a zdravotnictvi.

Byznys inteligence je koncept, ktery spojuje architekturu, uloziSté dat, analytické
nastroje, pocitacové aplikace, a metodologie, které transformuji data do vyuZzitelnych
a relevantnich informaci. Tyto informace jsou nezbytné pro zlepSeni uspéSnosti
byznysu. Diky modernim technologiim je moZné ziskat strukturované informace
z ohromného mnoZstvi dat, které pak napomahaji rozvijet ukazatele vykonosti
a dashboardy s informacemi v redlném case, coZ zaméstnanciim a investoriim

umoziiuje provadét informovana rozhodnuti. [31]

Védecky vyzkum je slozity proces, ktery zabira velké mnozstvi Casu. Vyzkum se
provadi za ucelem prispét védé pomoci systematického shromazd'ovani, interpretace
a evaluace velkého mnozZstvi dat. Diky IE je dnes moZné pro vyzkumniky automaticky
ziskavat reference a relevantni doporuceni v podobé védeckych ¢lankt. [31]

Monitorovani medii je sbér relevantnich informaci pomoci priibézného sledovani
medidlni vystupt, jako jsou noviny, televize nebo socidlni media. Provadi se pomoci
analyzy rozmanitého vybéru medidlnich platforem pro identifikaci trendd, které lze
vyuzit z riznych diivod{, jako tireba politickych, komerc¢nich nebo védeckych. Pomoci

[E 1ze vyloucit nepotirebna data a ziskavat pouze data relevantni. [31]

Zdravotnictvi - zplisob zlepSovani zdravi pomoci prevence, diagnézy a lécby.
V ramci zdravotnictvi si instituce, které poskytuji vy$e zminéné sluzby, udrzuji vlastni
databazi pacientii. To znamend, Ze nemocnice vétSinou pracuji s velkym mnoZstvim
dat. Extrakce informaci umoZiiuje zdravotnim institucim organizovat zdravotni
zaznamy na zakladé informaci o konkrétnich pacientech a jejich pripadnych

lékarskych predpisech. [31]
Zminéné aplikace neobsahuji vS§echny moZzné pripady, kdy by byla IE uZite¢na, ale je
zfejmé patrné, Ze ma smysl IE vyuZivat v ramci jakékoliv ¢innosti, ktera za sebou

zanechava velkou spoustu dat.
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4 Modelovani témat

Modelovani témat je jedna z nejCastéji vyuzivanych uloh v ramci NLP. Je také
technikou strojového uceni bez ucitele, ktera dokaZe prozkoumavat soubory
dokumentii, nachazet mezi nimi slovni a frazové vzory a automaticky provadét
shlukovani slov do skupin a podobnych vyraz{i, které spravné vystihuji tyto soubory
dokumenti. SnaZi se tedy odkryvat skryté struktury v korpusu nestrukturovanych

texti. [11]

Vzhledem k tomu, Ze modelovani témat je uceni bez ucitele, tedy nepotfebuje
preddefinovany seznam vstupnich dat provazanych s cilovymi proménnymi, tak neni
pfi modelovani potfebné mit pred trénovany model, 1ze rychle a jednoduSe zalit

analyzu vybranych dat. [12]

Algoritmus modelovani témat spociva v odvozovani abstraktnich témat na zakladé
slov v dokumentech, konkrétné dle jejich frekvence vyskytu nebo vzdalenosti mezi

nimi.

Existuje zde predpoklad, Ze kazdy dokument obsahuje urcitou kolekci témat, proto se
tedy technika podoba shlukové analyze, pricemz vytvorené shluky odpovidaji

nalezenym tématiim a nesou urcitou vahu, na jejimZ zakladé je Ize porovnavat. [13]

Pomoci ziskanych informaci 1ze usoudit, o cem dany uryvek textu vypovida.

Kolekce dokumentt

Téma Tag

Téma Tag
[ Bioinformatika ]

[ Webdesign ]

Téma Tag

Téma Tag
[ Biologie ]

[ Umél3 inteligence

Obrazek ¢. 1: Reprezentace vyskytu riiznych témat v dokumentech [26]
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4.1 Proces Modelovani témat

Ptiprava dat

viz Extrakce informaci 3.2 Typy nestrukturovanvch dat. Data

k modelovani Ize ziskat pravé z téchto zdroji.

Predzpracovani dat

pfi predzpracovani dat je vyuZzivana technika NLP, konkrétné zacina se
tokenizaci, ktera rozdéli text na dil¢i tokeny (slova); pokracuj se
stemmatizaci a lemmatizaci, tedy ziskavaji se zakladni tvary slov
z lexikologického hlediska; nasleduje odstranéni stop-slov, coz je
soubor béZzné pouzivanych slov, které neobsahuji relevantni informace
pfi modelovani (v anglictiné napf.: a, is, the, are); nasleduje urceni
bigrami ¢i trigramd, coZ jsou slovni spojeni, jejichZ zjisténi napoméaha

v presnosti modelu.

Vektorizace textu

béhem vektorizace jsou textova data v podobé vét nebo dokumentt
transformovana do numerickych vektort, které lze vyuZivat pti aplikaci

algoritml modelovani témat.

Urceni poCtu témat

vzhledem k tomu, Ze jde o uCeni bez uclitele, tak neni znamo, jaky pocet
témat by byl optimalni pii modelovani, nejlepSim zplisobem je zmérit
koherenci modelu pfi riizném poctu témat a vybrat ten s nejlepsim
skére, coz vSak miiZe zabrat velkou spoustu c¢asu, obzvlast kdyZ se

pracuje s velkym mnoZstvim dat.

Modelovani

na zakladé charakteru nestrukturovanych textii jsou vybrany vhodné

modely, nékolik z nich bude podrobné popsano nize.

Evaluace + optimalizace

pii evaluaci modeldi lze vyuZit dvou metrik: koherence a relevance.
Koherence méri, jak dobré maji mezi sebou jednotliva slova v ramci

v

dokumentu relace na zakladé sémantické podobnosti nebo jejich
vyskytu. Relevance méri, jak dobre ziskana témata charakterizuji
dokumenty na zakladé jejich vyznamu a specificity. Pri evaluaci také Ize

vyuzit pouze lidské oko a rozumné rozhodnout.
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Na obrazku je priklad procesu modelovani témat. Bag of Words je textovy model,
ktery reprezentuje text jako neusporadanou sbirku slov, vétSinou v podobé matice.

Vyuziva se béZné v ramci NLP a klasifikace dokumenti.

Bag of Words
(Bow)

Topic Model

Il

TOE)IC\ Frequency of Words
L

,’* * \\
** A 1
\ !
N 7 %

X-Axis

Obrazek ¢. 2: Jednoducha reprezentace procesu modelovani témat [27]

4.2 Aplikace strojového prekladu (dale jen MT) v ramci
technologii

Od jeho zrozeni pred vice neZ dvaceti lety se modelovani témat stalo dileZitou
soucasti
nékolika védeckych disciplin, jako napiiklad védecky vyzkum, bioinformatika,

analyza socialnich siti, softwarové inZenyrstvi a jiné. [12]

Védecky vyzkum

Jeden z prvnich modeld MT byl popsan Papadimitriou, Raghavanem, Tamakim
a Vempalou v roce 1998. Nasledujici model s nazvem Probabilistic latent semantic
analysis (PLSA) byl vytvoren v roce 1999 Thomasem Hoffmanem. Prvni generativni
model Latent Dirichlet Analysis (LDA) byl predstaven v roce 2002 Davidem M.
Bleiem, Andrewem Y. Ng, Michaelem I. Jordanem. V ramci LDA zkoumaji 16.000
dokumentii z podsouboru korpusu TREC AP se 100 tématy. [12]

Thomas L Griffiths a Mark Steyvers vyuZzili modelovani témat na abstraktni PNAS
dataset a zkoumali trendy ve vyzkumnych ¢lancich, které pak délili na tzv. horka

a studena témata. Témata nalezena pomoci LDA vyuZitim vméSovani Gibbsova
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vzorkovaCe dokazala najit smysluplné struktury a odhalit relace mezi védeckymi
¢lanky v jinych disciplinach. Nikolaos Aletras analyzoval oblast interdisplinarniho
vyzkumu védecké nadace pomoci algoritmii modelovani témat, coZ pomohlo
spravclim védecké nadace pochopit obsah a kontext financovani portfolii. Poté se

zvySila podpora financovani védeckého vyzkumu. [12]

Dalsi z prikladli praktického vyuZiti modelovani témat v ramci védeckého vyzkumu
nalezi Michaelu Paulovi, ktery pomoci LDA klasifikoval védecké ¢lanky na zakladé
témat a jazyka. Diky tomu byly objeveny rlizné zajimavé statistiky a korelace mezi

lingvistikou, pocitatovou lingvistikou a vzdélavanim. [12]

Bioinformatika

Modelovani témat je uZitecnd metoda k porovnavani tradi¢nich zptsobi, jako je
klasifikace a shlukovani v bioinformatice. Napomédha odbornikiim interpretovat
biologické informace. V roce 2006 studium statistického modelovani
biomedicinskych korpusti Davidem Bleiem ukazalo, Ze model LDA miiZe byt vyuZit
pro odvozeni skrytych faktori prostupujicich biomedicinskymi texty k syntetizaci
a organizaci informaci o slozitych biologickych jevech. V roce 2010 byl vyuzit
algoritmus PLSA na dataset Cipl k extrakci shluk@. Tento model seskupuje geny
a vzorky zaroven. V roce 2013 Andrew Rider vytvoril model pro sdileni zdravotnich
dat a predpovidani rizik onemocnéni. V tomto pripadé model umoZiuje sdilet

uzite¢né informace a zaroven si uchovat vlastni soukromi. [12]

John Barnett a Tommy Jakkola vyuzili modelovani témat pro analyzu genové exprese.
Profilovani genové exprese umoziuje nahled na vnitfni fungovani bunék. Lécivé latky
maji vliv na riizné cesty v buiikach. V pripadé, Ze presnéji dokaZeme posoudit, jaké
cesty jsou ovliviiovany léc¢ivymi latkami ve specifickych burikach, umoZni presnéji

zacilit 1éky. [12]

Analyza socialnich siti

Velké mnozstvi volné dostupnych dat na socialnich webovych platformach poskytuje
moZnost dolovani informaci o redlném svété. Z dlivodu velké popularity a Siroce
rozsahlého vyuZivani je moZné tyto informace vyuZivat k vytvareni usudkl

o uzivatelich danych platforem a o vécech, co se déji okolo nich.
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Youngchul Cha napsal analyzu socialnich siti pomoci modelovani témat. Konkrétné
vyuzil LDA k analyze grafu vztahii ve velké socialni siti (Twitter, dnes X). [12] V roce
2009 Justin Grimmer predlozil Bayesovsky hierarchalni model k politické analyze
zamérti sendatortt vnovinach. [12] Debashis Naskar vytvoril SentLDA, coZ je
generativni model identifikujici sentiment uZivatell socidlnich siti na zakladé jejich
konverzaci. [12] Byl vytvoren Multi attribute latent Dirichlet allocation (MA-LDA)
model. Pomoci MA-LDA lze zacClenit ¢as a hashtag prispévky do obyctejného LDA.
Metoda dokazuje, Ze pii uvaZovani nad aktudlnimi trendy je ¢asovy faktor dilezity.

[12]

Softwarové inZenyrstvi

S pokrokem lidstva softwarovy priimysl stale jen roste. Diisledkem je obrovské
mnozstvi dat, které se vyskytuje v softwarovych uloZziStich, pricemZ jsou tato data
z vétSiny nestrukturovana. Napftiklad zdrojové kody, dokumentace, modelové

pripady, uloZzisté chyb atd.

Dolovani z téchto nestrukturovanych uloZist miiZe odhalit zajimavé a pouZitelné
informace k podpotfe riznych uloh softwarového inZenyrstvi. Zakladnim
predpokladem vyuZziti modelovani témat je sdileni stejnych charakteristik textu jako

maji prirozené jazyky.

LDA-GA byl vytvoren pro softwarové inZenyrstvi k identifikaci optimalni konfigurace
LDA. LDA-GA vyuZiva jako parametry koherence dokumenti vztahujicich se na stejné

téma k odvozeni evoluce genetického pristupu (GA). [12]

4.3 Latent Semantic Analysis

LSA je teorie a metoda extrakce a zastoupeni kontextudlnich vyznami slov pomoci

statistickych vypoctii nad velkym korpusem textu.

Zakladni mySlenkou LSA je, Ze vyznam slova je tvofen postupnym sbiranim
zkuSenosti s konkrétnim jazykem. Toto je sociolingvisticky pohled, ktery je

kompatibilni
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s pohledem Etienna Wengera, ktery uvadi, Ze vyznam slova je vytvofen postupnym
vyjednavanim. V letech 1990 az 2000 LSA demonstrovala schopnost modelovani
riznych kognitivnich funkci, jako tfeba schopnost ucit se a chapat vyznam slov,

epizodickou pamét, sémantickou pamét, koherence diskurzu, a chapani metafor. [15]

Na zakladé téchto schopnosti byla LSA implementovana jako metodologie
v kvantifikaci textovych dat, coz vyustilo ke zlepSeni ziskavani informaci, srovnavani
dokumenti, kategorizaci dokumentti a kvantifikaci dat jako soucasti piredzpracovani
dat v prediktivni analyze. Matematicky zaklad LSA je model vektorového prostoru
(dale jen VSM = Vector Space Model), coz je algebraicky model reprezentujici

dokumenty jako vektory v prostoru, kde terminy jsou dimenze tohoto prostoru. [15]

Prvnim krokem LSA je v tomto prostoru vytvorit tzv. Document-term matrix. Jde

o matici, ktera se skldda z n dokumentti a m terminti. (A =n xm)

V nejjednodussim piipadé by se do matice zahrnoval pouze pocet vyskytli termini
(napf-.: kolikrat se j-ty termin vyskytnul v i-té matici). Prakticky vSak vyuzivani pouze
poctil vyskytli neni Uiplné nejlepsi, protoZe se nepocita s vyznamem kaZdého slova
v dokumentu. Napftiklad slovo "atom” informuje o tématech daného dokumentu vice

neZ slovo “dnes”.
Ve vétsiné pripadl tedy LSA modely misto jednoduchého poctu vyskytii slov v matici

vyuzivaji TF-IDF skére (Term Frequency - Inverse Document Frequency). Méri, jak

dilezity je termin v jednom dokumentu vii¢i vSem dokumentiim v korpusu.
N
w;; =tf;; Xlog—,
L) ﬁ,] gdf]

kde w je TF-IDF skére, tf je pocet vyskytli terminu v dokumentu, N je pocet vSech

dokumentti a df je poc¢et dokumentd, ktery obsahuje dany termin.
Lze intuitivné usoudit, Ze vaha terminu se sniZuje s velkym vyskytem a naopak.

V nasledujicim kroku je provedena dekompozici matice A, protoZe v aktualnim stavu

neni pouZzitelnd. Pravdépodobné je misty proridla, obsahuje data, ktera nejsou
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relevantni, a spoustu Sumu. Dekompozici provadime pomoci singularniho rozkladu

(dale jen SVD). [15]

SVD Definition (pictorially)
A[n xm] = lJ[n X r] A [rxr] (V[m X r])T

m r
r m
n n r r

Diagonal matrix m terms
Diagonal entries: r concepts
concept strengths

n documents n documents

m terms r concepts

GTx

Obrazek ¢€. 3: Graficka reprezentace SVD rozkladu [28]

Na obrazku ¢. 3 je zndzornén SVD rozklad, kde matice U se sklada z n dokumentt
a r konceptli (témat), diagonalni matice A reprezentuje asociaci konceptli mezi

sebou, matice V se sklada z m terminu a r koncepti.

DalS$im krokem SVD je zmenSit rozméry pro jednodu$i zpracovani. Po vybéru
k nejvétsich singularnich hodnot, které jsou reprezentovany na diagonale matice A,
a k nim korespondujicich vektorli z matic U a V, je dosaZeno k aproximace matice

A s minimalni chybou. Po zmenSeni rozmért vznikne dand aproximace:

Ak = UkAkVI;T

Vznikd tedy sémanticky prostor, kde U, a V! jsou redukované matice, které

reprezentuji terminy a dokumenty v mens$im dimenzionalnim prostoru.

V tomto novém sémantickém prostoru lze spocitat kosinovou podobnost mezi
urcitymi dvéma vektory, ¢imZz je zjiSténa podobnost dvou dokumenttl, které

reprezentuji. [15]
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4.4 Latent Dirichlet Allocation

LDA je generativni pravdépodobnostni model, ktery analyzuje dokumenty za ucelem

objevit skryta témata, ktera se vyskytuji napri¢ textovym korpusem.

V ramci modelovani témat je LDA jedna z nejpouZzivanéjsich metod. Byla predstavena
v roce 2003, autory jsou David M. Blei, Andrew Y. Ng a Michael I. Jordan. Metoda
uvaZzuje nad dokumenty jako nad smésici témat a nad tématy jako nad smésici slov.
Pomoci zpétné analyzy predpoklddaného generativniho procesu tvorby dokumentt

LDA dokaZe odhalit témata, kterd nejlépe charakterizuji soubory texti. [14]

LDA predpoklada nasledujici generativni proces pro kaZdy dokument W v korpusu D:

1. Vyber N ~ Poisson (().
2. Vyber 6 ~ Dir (a).
3. Pro kazdé slovo w,, z dokumentu W:
a. Vyber téma z,, ~ Multinomial (8).
b. Vyber slovo w,, z pravdépodobnosti p (w,|z,, B), coZ je multinomicka

pravdépodobnost na zakladé tématu z,.

V tomto zakladnim modelu se predpoklada nékolik zjednoduSujicich okolnostni,
z nichZ budou nékteré odstranény v nasledujicich sekcich. Je uvaZovano, Ze rozmér

k Dirichletova rozloZeni (a tudiZ rozmér témat z) je nam jiz znam. [14]

Je nezbytné LDA odclenit od jednoduchého Dirichlet-multinomialniho shlukovaciho
modelu. BéZny shlukovaci model pocita s dvouuroviiovym modelem, kde se Dirichlet
vyuziva jednou pro korpus. Multinomialni shlukovaci proménna se vybira jednou pro
kazdy dokument z korpusu a soubor slov je vybiran na zakladé zavaznosti dokumentu
k shlukové proménné. Takovy model umoZiiuje dokumentu pridélit pouze jedno

téma.
LDA je triuroviiovy model, uzel zodpovédny za pridélovani témat je vyuzivan

opakované i vjednom dokumentu. To znamend, Ze pod modelem LDA se miiZe

k dokumentlim vztahovat vice neZ jen jedno téma. [14]
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Obrazek €. 4: Pravdépodobnostni graficky model [14]

Podle obrazku je zretelné, Ze existuji tfi urovné reprezentace LDA. Grafické modely,
jako na obrazku, jsou prevazné vyuzivany v ramci Bayesovskych statistickych

modeli, kde se nazyvaji hierarchickymi modely.

De Finettiho teorie 1ik3a, Ze spojené rozdéleni nekone¢né zaménitelnych posloupnosti
nahodnych proménnych je to samé, jako kdyby byly vybrany nahodné parametry
znéjakého rozdéleni a vybrané nahodné proménné by byly navzijem nezavislé

a identicky rozdélené na zakladé tohoto parametru. [14]

LDA pocita s tim, Ze slova jsou generovana tématy (podminénim rozdélenim), Ze jsou
tato témata nekonecné zaménitelna v jednom dokumentu. Podle de Finettiho teorie

pravdépodobnost posloupnosti slov a témat vypada nasledovné:

N
p(W:Z) = fp(g) (np(znle)p(wnlzn)>d9;

Rozdéleni LDA dokumentl je ziskano marginalizaci (viz. vySe) proménnych témat

a aplikaci Dirichletova rozdéleni na 6. [16]
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Odvozeni
Aby mohla byt vyuzivana LDA, je nutné nejdiive spocitat posteriorni rozdéleni

skrytych proménnych na zakladé dokumentu :

p(8.ZW|a.B)

p(6,Z|W,a,p) == 02—

Toto rozdéleni je bohuZel nereSitelné. NaStésti existuje celd Fada algoritmi
aproximacni interference, které lze vyuzivat pro LDA, jako napftiklad Laplaceova

aproximace, varia¢ni aproximace nebo Markovovy retézce. [14]

Odvozeniaa 8

Jak bylo zminéno drive, pravdépodobnost p(W|a, 3) je nereSitelna. Pomoci variacni
interference je moZzné ziskat dolni hranici logaritmické pravdépodobnosti, ktera je

FeSitelna. Tuto hranici Ize maximalizovat vii¢i parametrim o a 3. [14]

Stridanim varia¢ntho EM algoritmu, ktery maximalizuje dolni hranici pomoci
parametrli y a ¢, Ize najit Bayesovské odhady pro LDA model, a potom pro fixni
hodnoty téchto parametrii lze maximalizovat dolni hranice podle modelovych

parametrl aca 3. [14]

EM algoritmus probiha nasledovné:

1. E-krok: V kaZdém dokumentu najdi optimalni hodnoty varia¢nich parametrt

{va ¢a:deDy.
2. M-krok: Maximalizuj nalezenou dolni hranici logaritmické pravdépodobnosti

podle parametrii a a .

Tyto dva kroky se opakuji, dokud dolni hranice logaritmické pravdépodobnosti

nezactne konvergovat. [14]
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Obrazek €. 5: Graficky model reprezentujici upravenou LDA [14]

Vramci LDA je ziskan upraveny model jako je na obrazku 5, pricemZ parametr {3 je
povaZovan za nahodnou matici k x V, kde je kazda rada nezavisle uréena zaménnym

Dirichletovskym rozdélenim. [14]

Tudiz zbyvaji pouze hyperparametr 7 vzaménném Dirichletovu rozdéleni
a hyperparametr o. Hyperparametry jsou urc¢ovany na zakladé empirického Bayesu,
tedy je vyuZit EM k nalezeni odhadi téchto parametrii s maximalni pravdépodobnosti

na zakladé marginalni pravdépodobnosti. [14]

4.5 Non Negative Matrix Factorization

Faktorizace nezapornych matic (dale jen NMF) je matematicka a vypocetni technika,
ktera se vyuziva v datové analyze, strojovém uceni a fade jinych védeckych disciplin.
Spociva ve faktorizaci prisluSnych nezapornych dat do dvou nebo vice nezapornych
matic s menSimi rozméry. NMF je schopna odhalovat ukryté struktury, vzory

a vlastnosti v nestrukturovanych datech. [17]
Matematika pouZzivana pri NMF spociva ve formulovani a reSeni optimaliza¢niho

problému faktorizace dané nezaporné matice X do dvou nezapornych matic W a H,

kde W je nazyvana matici baze a H matici koeficientl. [16][17]
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Obrazek €. 6: Reprezentace NMF [17]

NMF je algoritmus uceni bez uclitele, ktery najednou provadi sniZeni dimenze dat
a shlukovani. Vramci modelovani témat toto miiZe byt vyuZito spole¢né s TF-IDF

k hledani témat napti¢ dokumenty. [17]

Necht X je nezapornou matici, je hledana k-dimenzionalni aproximace nezapornych
faktorit W a H. Je aproximovan kaZdy sloupec (objekt/dokument) matice X pomoci
linedrni kombinace k-zmenSenych dimenzi, nebo také bazickych vektortit W. Kazdy
z téchto bazickych vektori je povaZovan za shluk. Zastoupeni dokumenti v téchto

shlucich je zakdédovano faktorem H. [16]
Plati X~W X H,
kde pro:

X = n X m, njsou terminy a m jsou dokumenty (slova), jde tedy o document-term
matici, v niZ jsou vahy opét reprezentovany pomoci TF-IDF

W = n X k, kde njsou terminy a k je pocet vybranych témat (bazickych vektorti)

H = k X m, kde mjsou dokumenty a k je opét poCet témat. [16]

Vzhledem ktomu, Ze je vyuZita pouze aproximace, nejdrive musi byt nalezeny
optimalni hodnoty W a H. Je vyuzita ucelova funkce reprezentujici chybu, ktera

vznikne pri rekonstrukci A pomoci W X H [16]:
m

1 n
SIX = WHIE = > (X = WH),)’

i=1 j=1
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EM algoritmus je pouzit koptimalizaci W a H, protoZe cilem je minimalizovat
ucelovou funkci. Iterace probiha alternativné mezi dvéma aktualiza¢nimi pravidly,

dokud nedojde ke konvergenci [16]:

ey WX
¢ (WWH)C]-

W (XH)ic
“(WHH);,

Hj

Wic

Po konvergenci jsou ziskany nezaporné matice W a H. V matici W lze zpozorovat
rozdéleni jednotlivych slov do vybranych témat a v matici H je vidét zastoupeni témat

v jednotlivych dokumentech. [16]

4.6 Top2Vec

Top2Vec je relativné novy algoritmus, ktery v roce 2020 prezentoval datovy védec

Dimo Angelov. [18]

Ktomu, aby top2vec mohl extrahovat témata, potrebuje vzajemné vnorené
vnoieni, kde vzdalenosti mezi vektory dokumentli a vektory slov reprezentuji
sémantickou podobnost. Podobné dokumenty by mély byt posazeny blizko k sobé
ve vnorovacim prostoru a odliSné dokumenty by od sebe mély byt posazeny daleko.

Slova, ktera nejlépe popisuji dané dokumenty, by méla byt k nim blizko. [18]
JestliZe jsou k dispozici takto vnorena slova a dokumenty, l1ze vypocitat vektory témat.

Prostor, ktery je vytvoten na zakladé t&chto vlastnosti, se nazyva sémanticky. Rika se,

Ze sémanticky prostor je nepretrzita reprezentace témat. [18]
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Obrazek ¢. 7: Sémanticky prostor [18]

Fialové body jsou dokumenty a zelené jsou slova. Slova jsou nejbliZze k dokumentiim,

které vystihuji, a podobné dokumenty jsou blizko u sebe.

Pro zjiStovani vzajemné vnorenych dokumentii a vektorti top2vec se pouZiva model
docZ2vec. Doc2vec je algoritmus strojového wuceni, ktery vyuziva umélych

neuronovych siti k nauceni reprezentace dokumenti jako vektort. [18]

Top2vec pracuje s Distributed Bag of Words (dale jen DBOW) verzi modelu doc2vec,
ktera pouZiva vektory dokumentli k predikci slov vramci vyznamu v dokumentu.

s

DBOW architektura je podobna word2vec skip-gram modelu, ktery vyuZziva
kontextudlni slova k predikci slov okolnich. DBOW misto toho k predikci vyuziva
vektory dokumentli, coZ mu umoZiiuje se ucit vektory dokumentli a vektory slov

zaroven, které jsou tudiZ vzajemné vnorené. [18]

V sémantickém prostoru se miiZou vyskytovat oblasti, kde je hodné dokumenti
u sebe. Tyto oblasti vétSinou indikuji, Ze existuje néjaké téma, které je obsazeno ve
vSech dokumentech. Vzhledem k tomu, Ze vektory dokumentl reprezentuji témata
dokumentd, tak lze vypocitat centroid (priimér) téchto témat. Tento centroid je pravé
vektorem tématu, ktery reprezentuje celou oblast, ze které byl vypocitan. Slova, ktera

jsou nejbliZe k tomuto vektoru, jsou slova, ktera ho nejlépe sémanticky vystihuji. [18]
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Hlavni myslenkou top2vec je, Ze pocet oblasti s velkou hustotou dokumentt se rovna
poctu vynikajicich témat. Tohle je jednoducha moZnost, jak oddélovat témata, protoze
lze nalézt téma pro skupinu dokumentd, které sdileji téma spole¢né. K vyhledavani
téchto oblasti top2vec vyuziva HDBSCAN algoritmus, ktery na zakladé bodi
v prostoru vytvari shluky a oznacuje odlehlé body leZici v oblastech s malou hustotou
jako anomalie. [18] Problém je, Ze pfi praci s obrovskym mnoZstvim dat dochazi
k tomu, Ze data nejsou dostatetné husta, takZze by cely algoritmus trval dlouho
a zabiral zbytetné moc paméti. Proto se predtim top2vec snazi sniZit dimensionalitu

dat pomoci algoritmu UMAP. [18]

Obrazek ¢. 8: Graf vytvoren pomoci algoritmu UMAP [18]

Pomoci algoritmu UMAP byl dokument, ktery se skladal z 300 dimenzi, vnofen do

2 dimenzi.
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Obrazek & 9: HDBSCAN graf [18]

KaZda ze zbarvenych oblasti reprezentuje husté shluky dokumentii identifikované

pomoci HDBSCAN, ¢ervené body jsou Sum.

Husté shluky dokumentli a dokumenty oznacené jako Sum pomoci HDBSCAN
v sniZzené dimenzi pomoci UMAP odpovidaji umisténi v originalnim sémantickém
prostoru. VyuZiti téchto algoritmli lze brat jako proces, ktery oznacuje kazdy
dokument v sémantickém prostoru jako anomalie nebo soucasti shluku, do kterého

patfi. [18]

Pomoci téchto oznaceni lze vypocitat vektory témat. Vektory se pocitaji nékolika
zplisoby z vektorli dokumentli. Nejjednodussi je vypocitat centroid, tedy aritmeticky
primér vsech vektori dokumenti ve stejném shluku. Lze také vyuZivat geometricky
primér nebo pravdépodobnosti na zakladé shlukii. Vysledky pro vSechny metody

jsou skoro stejné, proto top2vec vyuziva metodu centroidu. [18]
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Obrazek ¢. 10: Metoda centroidu [18]

Vektor tématu je centroid hustého shluku fialovych bodi, pricemZ se ¢ervené body

pfi vypoctu centroidu nevyuzivaji

Centroid je spocitan pro kazdou mnoZinu vektorti dokumentdi, které jsou soucasti
stejného shluku, ¢imz generuji vektor tématu pro kazdou mnoZinu. Pocet oblasti

s hustymi shluky se rovna poc¢tu prominentnich témat v korpusu. [18]

V sémantickém prostoru, kazdy bod reprezentuje téma, které 1ze nejlépe sémanticky
popsat pomoci nejbliZSich vektorid slov. TudiZ vektory slov, které jsou nejbliZ
k vektortim témat, je ze sémantického pohledu reprezentuji nejlépe. Vzdalenost mezi
kazdym vektorem slova a vektorem tématu ukazuje, jak je slovo sémanticky podobné
tématu. Slova nejbliZze k vektoru tématu lze povaZovat za slova, ktera jsou nejbliZsi
vSem dokumentlim ve shluku, protoZe vektor tématu je centroidem tohoto shluku.

[18]

BéZné vyuzivana slova se objevuji ve vétSiné dokumentech, takze se vétSinou
vyskytuji na stejné odlehlém misté od vSech dokumentli v sémantickém prostoru. To
znamena, Ze slova nejbliZze k vektorlim tématu nebudou zpravidla stop-slovy, tudiz

neni nutné se zbavovat stop-slov. [18]

34



Topic:

Obrazek €. 11: Zvyraznéni jednotlivych slov [18]

Slova vystihujici téma jsou nejblizsi vektory k vektoru témata.

4.7 BERTopic

BERTopic je jednim znejmodernéjsich algoritmi modelovani témat, ktery byl
predstaven Maartenem Grootendorstem v roce 2019. [19] Nazev BERTopic je zkratka
pro BERT a slovo ,topic“, které odkazuje na zamér algoritmu, tedy extrakci

smysluplnych témat z nestrukturovanych dat.

Model vyuZziva BERT k vnorovani slov, coZ transformuje slova do kontextualizovanych
reprezentaci pomoci velkého korpusu dat vyuZzitim hlubokého uceni neuronovych
siti. Diky vnofenym sloviim Ize ziskat bohaté informace o vyznamech kazdého slova
z dokumentt, ¢imZ dovoluji BERTopic nachazet sémantiku a kontextudalni relace mezi
slovy. Tim je ziskan mnohem presnéjsi model témat. Kromé toho BERTopic také
vyuziva c-TF-IDF k filtrovani nepodstatnych slov a klade diiraz na slova, ktera jsou
k modelovani témat dileZita. Tato metodika prifazuje vahy tfid ke sloviim na zakladé
vypoctu TF-IDF. Napomaha tak BERTopic uptednostiiovat slova s vice informacemi.

[19]

BERTopic lze chapat jako sérii krokli pro modelovani témat.
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Obrazek ¢. 12: Vychozi model BERTopic [21]

Tyto kroky jsou prevazné vychozi, ale vramci BERTopic existuje modularita. Kazdy
krok je peclivé vybiran tak, aby byly vSechny navzajem nezavislé. Napriklad

tokenizace neni ovlivnéna vnorovanim. [21]

Vnorovani

BERTopic zaCne tim, Ze transformuje dokumenty do jejich numerickych reprezentaci
pomoci vnorovani slov. Vychozi metoda vyuziva Sentence-BERT (dale jen SBERT), coZ
je zlepSena modifikace originalni pred trénované BERT sité. Bidirectional Encoder
Representations from Transformers neboli BERT, byl zvefejnén v roce 2018 Jacobem

Devlinem, Ming-Wei Changem, Kentonem Lee, Kristinou Toutanovou. [20]

Z néazvu lze odvodit, Ze se podoba transformatortim, hlavni rozdil je vSak v tom, Ze

BERT vyuziva pouze kodér bez dekodéru.

Cilem BERT je nauceni se jazyka pomoci vytvareni vyznamnych representaci text.
Navic je také obousmérny, takZe kodér vyuZziva informaci z obou stran. BERT také
vyuziva WordPiece vnorovani, které obsahuje slovnik zhruba 30.000 slov. [20] BERT
dokaZe extrahovat hluboko skryté sémantické informace z vét. Je trénovan na velkém
mnozstvi nestrukturovanych textovych dat u¢enim bez ucitele pomoci dvou hlavnich
uloh, Masked Language Modeling (dale jen MLM) a Next Sentence Prediction (dale jen
NSP). [20]
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Pti provadéni dlohy MLM je vyuZivan obousmérny piistupu. BEhem béZnych pristupt
zleva doprava, nebo zprava doleva, se snazime predikovat nasledujici slovo a pri
vyuzivani obousmérného pristupu vznika moZznost pohledu na nasledujici slovo, coz
je z praktického hlediska podvod. [20] Metoda MLM nahrazuje zhruba 15 % slov
slovy [MASK], coZ nam umoZiuje vyuZzivani obousmérného pristupu bez podvadéni.
Toto donuti model, aby se naucil predikovat slova na zakladé vyznamu okolnich slov,

a dokaze naucit BERT obousmérnou reprezentaci jazyka. [20]

Metoda NSP se snazi naucit predikci, zda jsou v textu dvé véty po sobé jdouci nebo ne,
coZ napomaha k pochopeni relaci na urovni vét. Méjme dvé véty, X a Y. Pri trénovani
jde o to, aby bylo zjiSténo, zda véta Y nasleduje spravné za vétou X. Polovinu Casu
vybirame Y spravné a druhou polovinu je nahrazeno ndhodnou vétou z trénovaciho

korpusu. [20]

Po natrénovani lze BERT upravit na specifickych menSich datasetech. Béhem
upravovani se parametry prizplsobi konkrétni tloze a vzniklad vnoreni slov jsou

vyuzita jako vstup. [20]

Bylo prokazano, Ze BERT sam o sobé neni optimalni pro ulohy typu podobnosti vét,
které vyuzivaji standartni metriky podobnosti jako euklidovskou vzdalenost nebo
kosinovou podobnost. Pfi vypoctu podobnosti mezi 10.000 vétami by BERT stravil
zhruba 65 hodin, protoZe by to vyZadovalo zhruba 50 milionu vypocti. Tento
problém vytesSili vroce 2019 Nils Reimers a Iryna Gurevych. Dokazali BERT
modifikovat, aby pouzival siamskou neuralni sit kodvozovani vyznamnych

vnofovani, a zredukovali ¢as vypoctu z 65 hodin na 5 vterin. [22]

Vznikly model byl pojmenovan Sentence-BERT (SBERT), a je vyuzivan ve vychozim

nastaveni modelu BERTopic.
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Redukce dimenzi

Redukce dimenzi je dileZitym krokem algoritmu, protoZe napomdha v efektivni
a presné identifikaci témat ve velkém mnoZstvi nestrukturovanych dat. Ve vétsiné
pripadech jsou datasety obsahle svysokym poctem dimenzi, kde je kazdé slovo
reprezentovano vektorem. S vy$$im pocCtem unikatnich slov roste dimenze celého
vypocetniho prostoru. Ke zmenSeni komplexity BERTopic vyuziva UMAP, ktery
dokaZe zmenSit dimenze dat a zaroven zachovat struktury, které se v datech
vyskytuji. Algoritmus UMAP byl zminén dfive a funguje na stejném principu jako pfi

modelu top2vec. [21]

Shlukovani

Upravena data shlukujeme za ucelem seskupovani podobnych dokumentt na zakladé
jejich sémantické vyznamnosti. Proces hraje hlavni roli v presnosti urcovani
reprezentaci témat spravné, takze efektivita shlukovaciho algoritmu ma velky vliv na
kvalitu kone¢ného vysledku. Jako vychozi algoritmus BERTopic vyuziva HDBSCAN,
ktery provadi shlukovani na zakladé hustoty. Vzniklé shluky lze vyuZzivat pfi
identifikaci témat v souborech dokumentd, coZ umozni nahled do obsahu dokumenti

a jakychkoliv skrytych struktur v datech. [21]

Tokenizér

Pfed tvorbou schématu vah je nutné vybrat zplisob, ktery umoZni zachovat
modularitu pfi vyhledavani témat. Pfi pouzivani modelu HDBSCAN mohou mit shluky
odliSné tvary a urovné hustoty, coZ znamena, Ze reprezentace témat na zakladé
centroidii neni nejlepsi. V tomto piipadé je idealni vybrat techniku, ktera nevyuZziva
Zadnych predpokladii o strukturach shlukd, jako naptiklad metodu bag-of-words. Aby
mohla byt aplikovdna metodu bag-of-words na trovni shlukii, v§echny dokumenty
vramci jednoho shluku musi byt brany jako jeden dokument, ¢ehoZ dosahneme

zretézenim. Poté stali spocitat frekvenci slov v kazdém shluku. [21]

ProtoZe kvalita reprezentace témat je zakladem chapani riiznych vzord, interpretace
témat a komunikovani vysledki, je potfeba vybrat nejlepsi metodu pro konkrétni
dataset. Vychozi metoda BERTopic je CountVectorizer. CountVectorizer je metoda

v knihovné pythonu scikit-learn, ktera konvertuje soubory textovych dokumentt do
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matice poCtli tokenli za ucelem extrakce vlastnosti textu. KaZzdy dokument je

reprezentovan vektorem, ktery pocita frekvenci kazdého slova v dokumentu. [23]

Schéma vah

Na zakladé generované bag-of-words reprezentace je snaha zjistit, co rozliSuje shluky
jeden od druhého, jestli existuji slova, ktera jsou béZzna pro jeden shluk, ale ne pro
ostatni. BERTopic to feSi pomoci algoritmu c-TF-IDF. [21] Hlavni mySlenka
c-TF-IDF je priradit ke kazdému shluku pravé jedno téma. TF-IDF je numericka
statistika, ktera byla popsana jiz drive vramci LSA. BERTopic vyuZiva modifikaci
c-TF-IDF, kterd se snaZi o vyhodnoceni diileZitosti jednotlivych slov k tématu. Aby to
bylo moZné, vSechny dokumenty ve shluku jsou zretézeny a pristupuje se k nim jako

k jednomu dokumentu. [19]

Ladéni reprezentace

Pomoci c-TF-IDF je ziskana presna reprezentace témat v podobé seznamu slov, ktera
popisuji soubory dokumentii. Vzhledem k tomu, Ze se NLP stdle vyviji, tak 1ze vyuZivat
riznych novych technologii pro dalsi vyhlazovani modelu. Na c-TF-IDF Ize pohliZet
jako na potencialni témata, ktera obsahuji klicova slova a reprezentativni dokumenty.
Tyto dokumenty jsou velkou vyhodou pri dolad'ovani modelu, protoze umoZiuji
provadét vypocty na mensich souborech dokumentti. Techniky jako KeyBERT jsou jiZ

soucasti BERTopic pro jednoduché vyuzivani a zkoumani. [21]

(optional) NN EEN NN N N .. - -
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‘Weighting c-TF-IDF + c-TF-IDF +
el CTFIDE oo o PRSI

Tokenizer LN N

I N . . I I . I N . .
Clustering m eoe m

L X N I TruncatedSVD

Dimensionality
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Obrazek €. 13: Modularita algoritmu BERTopic [21]
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5 Implementace algoritmu

Pro implementaci algoritmti modelovani témat je nutné nejprve vytvorit prostredi, ve
kterém je moZzné aplikovat jiZz existujici balicky. V této praci je zasadné vyuzivan
programovaci jazyk Python. Hlavni knihovna, pomoci niZ jsou vytvareny modely, je
v tomto pripadé Gensim. Gensim se béZné vyuziva pro algoritmy modelovani témat,

v tomto pripadé LSA, LDA, a NMF.
Algoritmy top2vec a BERTopic maji svoje vlastni knihovny.

Pfed samotnou cCinnosti je nezbytné zajistit vSechny potfebné nastroje. V ramci

Pythonu se rtizné knihovny a moduly volaji pomoci funkce import.

import re

import numpy as np

import pandas as pd

import gensim

import gensim.corpora as corpora

from gensim.utils import simple_preprocess
from nltk.corpus import stopwords

from gensim.models import CoherenceModel
import spacy

import pyLDAvis

import pyLDAvis.gensim_models

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import nltk

Kad ¢. 1: Import potfebnych knihoven a moduld [Vlastni zpracovani]

MiZe se stat, Ze nékteré balicky nelze importovat, protoZe nejsou soucasti zakladni
verze Pythonu, ktera je nainstalovana. V tomto pripadé je vyuzivan pip, nastroj pro

staZeni poZadujicich moduld.

pip install spacy
pip install pyLDAvis

Kad ¢. 2: Ukazka nastroje pip [Vlastni zpracovani]

Po ziskani potiebnych modulii je zapocata jedna znejdilezitéjSich dloh NLP,

predzpracovani textu.
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5.1 Predzpracovani textu

Vramci NLP je nezbytné provadét nékolik krokti navic oproti obycejnym metoddm
strojového uceni, protoZe pocita¢ sam o sobé nerozumi psanému textu. TudiZ
nejvétSim problémem je, jak docilit, aby pocitaC textu porozumél. NaStésti existuje

knihovna spaCy, ktera obsahuje jiz pred trénované pipeline. Staci je pouze zavolat.

nlp=spacy.load('en_core_web_sm',disable=['parser', 'ner'])

Kéd ¢. 3: Zavolani pfedem natrénovanou pipeline [Vlastni zpracovani]
Proménna nlp tedy obsahuje pipeline trénovany pro anglicky jazyk, pricemz atribut
disable vypina komponenty, které nejsou v tomto pripadé potrebné.
BéZny text casto obsahuje spoustu slov, ktera nejsou vyuzitelna kidentifikaci

skrytych vzori, v tomto piipadé konkrétnich témat. Existence téchto slov v datech

miiZe zplsobit neZadouci nasledky, proto je lepsi se jich ptred zpracovanim dat zbavit.

nltk.download('stopwords")

stop_words = stopwords.words('english")

stop_words.extend(['from', 'subject', 're', 'edu', ‘'use','for','ax' ])
def remove_stopwords(texts):

Funkce filtruje stop slova z textu

Parametry

texts: zpracovavanad data

return [[word for word in simple_preprocess(str(doc)) if word not in

stop_words] for doc in texts]

Kéd ¢. 4: Definice stop-slov + funkce jejich odstranéni [Vlastni zpracovani]

Knihovna nltk obsahuje béZné vyskytujici se stop-slova, ktera nejsou uZitetna
pro NLP, a lze je stahnout. Poté je vytvofena proménna stop_words, kde je
specifikovano, s jakym jazykem se pravé pracuje. Tuto proménnou lze také rozsirit
o konkrétni slova pomoci prikazu extend, coZ jsou vétSinou slova, ktera nejsou

uzite¢na v konkrétnim korpusu dat. Definovana funkce remove_stopwords vyuziva

funkce simple_preprocess z knihovny Gensim k postupnému filtrovani stop-slov z dat.
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Pro nasledujici praci je jiz potieba konkrétni korpus dat. V ramci knihovny sklearn

existuje nékolik datasett, které lze jednoduse zavolat.

from sklearn.datasets import fetch_2@newsgroups
newsgroups_train = fetch_20@newsgroups(subset="all")

data_train = newsgroups_train.data

Kdd ¢. 5: StaZeni vyuZivaného datasetu [Vlastni zpracovani]

Ziskana data jsou uloZena do proménné data_train v pouZzitelné formé.
Nyni jsou kdispozic vSechny nastroje pro nasledujici krok predzpracovani,

tokenizaci.

def gen_words(texts):
Uprava korpusu
Parametry
texts: korpus
Return

final: seznam, ktery obsahuje slova s malymi pismeny a bez uvozovek
final = []
for text in texts:
new = gensim.utils.simple_preprocess(text, deacc=True)
final.append(new)
return final

zprac_data = gen_words(data_train)

Kéd ¢. 6: Funkce tokenizace [Vlastni zpracovani]

Definovana funkce gen_words vyuZiva funkce simple_preprocess a cyklus for
k tokenizaci slov v pouZivaném datasetu. Upraveny korpus je uloZen do proménné

zprac_data.

Diky tomu, Ze byla provedena tokenizace, lze vyhledavat a utvaret v dokumentech

n-gramy, konkrétné bigramy a trigramy.

bigram = gensim.models.Phrases(zprac_data, min_count=5, threshold=100)
trigram = gensim.models.Phrases(bigram[zprac_data], threshold=100)
bigram_mod = gensim.models.phrases.Phraser(bigram)

trigram_mod = gensim.models.phrases.Phraser(trigram)

def create_bigrams(texts):

Funkce vytvari bigramy

Parametry
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texts: zpracovavanad data

return [bigram_mod[doc] for doc in texts]

def create_trigrams(texts):

Funkce vytvari trigramy

Parametry

texts: zpracovavanad data

return [trigram_mod[bigram_mod[doc]] for doc in texts]

Kad €. 7: Funkce pro vytvoreni bigrami a trigramii [Vlastni zpracovani]

Knihovna Gensim obsahuje model Phrases, ktery automaticky vyhledava bézné fraze
neboli vyrazy sloZené z vice slov, tedy n-gramy. Pro vytvoreni bigramu je tento model
aplikovan na zprac_data, pri¢emZ min_count = 5 indikuje, Ze model bude ignorovat
vSechny bigramy, které se vdatech vyskytuji méné nez pétkrat. Threshold pak
reprezentuje prah skore fraze. Trigramy jsou vytvofeny opétovnym vyuZitim

proménné bigram. Phraser je vyuZzit k dal$i optimalizaci, vice vdokumentaci Gensim.

[29]

V této fazi jsou k dispozici tokenizovana data a lze vyhledavat bézné vyuZzivané fraze

Vv

napri¢ dokumenty v korpusu. Nasledujicim krokem predzpracovani je lemmatizace.

def lemmatization(text_data, allowed_postags=["NOUN", "ADJ", "VERB"]):

Lemmatizace korpusu

Parametry
text _data: korpus dokumentd

allowed_postags: seznam povolenych slovnich druhl

documents: lemmatizovany seznam povolenych slov
documents = []
for sent in text_data:

doc = nlp(" ".join(sent))

documents.append([token.lemma_ for token in doc if token.pos_

in
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allowed_postags])
return documents
data_wo_stopwords = remove_stopwords(zprac_data)
data_bigrams = create_bigrams(data_wo_stopwords)
data_lemmatized = lemmatization(data_bigrams, allowed_postags=[ 'NOUN', 'ADJ’',
"VERB'])

Kad ¢. 8: Funkce lemmatizace [Vlastni zpracovani]
Funkce lemmatization vyuZziva jiz definované pipeline nlp, lingvistické charakteristiky

knihovny spaCy token.lemma_ a token.pos pfi lemmatizaci ptislusnych dat. [30]

Soucasné jsou pripraveny vSechny potiebné nastroje ke kone¢né upravé textovych
dat. Pomoci funkce remove_stopwords do proménné data_wo_stopwords je uloZen
tokenizovany dataset bez stop-slov. Nasledné je vyuzita funkce create_bigrams pro
vyhledani existujicich bigramii v datasetu bez stop-slov. Nakonec jsou do proménné
data_lemmatized uloZena jiZ lematizovana data, sloZena pouze z podstatnych jmen,

pridavnych jmen a sloves.

JeSté predtim, neZ jsou spustény konkrétni metody modelovani témat, je nezbytné
vytvorit slovnik, ktery mapuje vztahy mezi slovy a jejich identitami vyjadifenymi

v celych Cislech.

id2word = corpora.Dictionary(data_lemmatized)
corpus = []
for text in data_lemmatized:

new = id2word.doc2bow(text)

corpus.append(new)

Kad ¢. 9: Slovnik id2word + vektorizovany corpus [Vlastni zpracovani]

Do proménné id2word jsou uloZena lematizovana data ve formé corpora.Dictionary
(slovniku), coZ je modul v Gensim, ktery vytvari pravé poZadované mapovani slov
a jejich ciselnych identit. Poté pomoci funkce docZbow konvertujeme slovniky do
bag-of-words formatu ¢ili seznamu dvojic obsahujicich identitu konkrétniho
tokenu(slova) a jejich pocet vyskytu vkorpusu dokumentdi. Nyni Ize spustit

modelovani témat.
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5.2 Latent Semantic Analysis

Modul, ktery je zde vyuZivan, je soucasti knihovny Gensim.

1si_model = gensim.models.lsimodel.LsiModel(corpus=corpus,
id2word=id2word,
num_topics=20,
chunksize=1000)

1si_model.print_topics()

Kad ¢. 10: Model LSI [Vlastni zpracovani]

Atributy modelu corpus a id2word jsou jiz definovany jako soucast predzpracovani
textu, num_topics je vybrany pocet témat a chunksize je pocet dokumentii, které

model analyzuje najednou. Prikaz Isi_model.print_topics() ma nasledujici vystup.

[(e,

'0.264*"file" + 0.218*"say" + 0.186*"get" + 0.178*"go" + 0.172*"image" +

0.151*"people” + 0.146*"know" + 0.145*"make" + ©.145*"see" + 0.135*"use"'),
(1,

'-0.397*"file" + 0.351*"say" + -0.294*"image" + 0.253*"go" + 0.179*"peopl
e" + 0.170*"think" + 0.163*"know" + 0.136*"come" + -0.131*"program" + -0.12
6*"format""'),

(2,

'-0.376*"image" + -0.338*"file" + -0.211*"say" + 0.196*"com" + -0.193*"jp
eg" + 0.181*"system" + -0.159*"go" + @.145*"use" + -0.135*"color" + ©.132%*"
server"'),

(17,

'0.211*"widget" + -0.207*"say" + 0.174*"value" + -0.160*"openwindow" + @.
154*"application” + ©.151*"converter" + 0.142*"return" + 0.141*"resource" +
-0.134*"version" + 0.132*"dos_do"'"),

(18,

'0.258*"launch" + -0.235*"entry" + 0.192*"bit" + ©.189*"space" + 0.167*"s
atellite" + -0.166*"planet” + -0.155*"com" + 0.140*"output" + 0.134*"key" +
0.120*"openwindow" "),

(19,

'-0.278*"entry" + -0.270*"launch" + 0.221*"output" + -0.191*"space” + -0.
178*"satellite" + 0.148*"open" + 0.142*"adl" + 0.141*"printf" + 0.131*"outp
ut_oname" + 0.124*"war"")]

Kéd ¢. 11: Output modelu LSI [Vlastni zpracovani]

Ukaze 10 slov, ktera jsou nejvice zastoupena v jednotlivych tématech, pricemZz do
zavorky nakonec piikazu lze specifikovat pocet zobrazenych témat. OvSem pfi vybéru
pocCtu témat nelze dopredu védét, zda je vybrané mnoZstvi optimalni. Model lze
evaluovat pomoci koherence, coZ je Ciselna hodnota, ktera reprezentuje soudrznost

textu.
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coherence_model_1lsi = CoherenceModel(model=1si_model, texts=data_lemmatized,
dictionary=id2word, coherence="'c_v'")
coherence_lsi = coherence_model_lsi.get_coherence()

coherence_1si

Kad ¢. 12: Vypocet koherence modelu LSI [Vlastni zpracovani]

Pomoci prikazu CoherenceModel knihovny Gensim lze spocitat koherenci daného
modelu, priCemZ parametr coherence rozhoduje o metodé vypoctu. Zde bylo zvoleno
c_v, viz blize [29]. Vzhledem ktomu, Ze lze vyhodnotit model, tak je pomoci

opétovného modelovani vybran optimalni pocet témat podle nejvyssi koherence.

def topics_by_coherence(id2word, corpus, data_clean, stop, start, step):
Spocita hodnotu koherence modelu LSA s rlznymi poclty vybranych témat
Parametry
id2word : Gensim dictionary
corpus : Gensim corpus
data_clean : Seznam predzpracovanych dat
start: Minimdalni pocet témat
stop : Maximdlni pocet témat
step : Velikost kroku
Return
model list : Seznam LSA modeld
coherence_values : Koherence jednotlivych modelll na zakladé poctu témat
coherence_values = []
model_list = []
for k in range(start, stop, step):
model = gensim.models.lsimodel.LsiModel (corpus=corpus,
id2word=id2word,
num_topics=k,
chunksize=1000)
model_list.append(model)
coherencemodel = CoherenceModel(model=model, texts=data_clean,
dictionary=id2word, coherence='c_v'")

coherence_values.append(coherencemodel.get_coherence())

return model_list, coherence_values

Kad €. 13: Funkce seznamu koherenci [Vlastni zpracovani]

Funkce topics_by_coherence vytvori seznam hodnot koherenci pro jednotlivé modely
podle poctu témat. Nasledovné lze tuto funkci preménit na spojnicovy graf, ktery

zfetelné ukaze optimalni poCet témat.
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def plot_coherence(id2word, corpus, data_clean, start, stop, step):

Funkce vykresli spojnicovy graf, ktery zobrazuje velikost soudrznosti textu
podle poctu vybranych témat

Parametry

id2word : Gensim dictionary

corpus : Gensim corpus

data_clean : Seznam predzpracovanych dat

start: Minimalni pocet témat

stop : Maximalni pocet témat

step : Velikost kroku

model_list, coherence_values = topics_by_ coherence(id2word, corpus, data_clean,

stop, start, step)

x = range(start, stop)

plt.plot(x, coherence_values)

plt.xlabel("Pocet témat")

plt.ylabel("Koherence™)

plt.legend(("coherence_values"), loc='best")

plt.show()

plot_coherence(id2word, corpus, data_lemmatized, 2, 41, 1)

Kod ¢. 14: Funkce grafu koherenci [Vlastni zpracovani]
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Obrazek ¢. 14: Graf koherenci modell LSI podle poétu témat [Vlastni zpracovani]

Vv s

Z obrazku je patrné, Ze model s nejvyssi koherenci, je model s Sesti tématy.
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1si_model = gensim.models.lsimodel.LsiModel(corpus=corpus,
id2word=id2word,
num_topics=6,
chunksize=1000)

1si_model.print_topics()

Kad ¢. 15: Model LSI s optimalnim poétem témat [Vlastni zpracovani]

Ptikaz Isi_model.print_topics() ma nasledujici vystup:

[(e,

'0.265*"file" + ©.220*"say" + 0.185*"get" + 0.178*"go" + 0.172*"image" +

0.151*"people” + 0.146*"know" + 0.145*"make" + ©.145*"see" + 0.135*"use"'),
(1,

'-0.400*"file" + 0.352*"say" + -0.295*"image" + 0.256*"go" + 0.174*"peopl
e" + 0.169*"think" + 0.165*"know" + ©0.139*"come" + -0.128*"program" + -0.12
7*"format" '),

(2,

'-0.373*"file" + -0.340*"image" + -0.198*"jpeg" + 0.184*"system" + -0.176
*"say" + 0.159*"server” + 0.147*"com" + -0.141*"go" + 0.139*"use" + 0.137*"
dos_do"'"),

(3,

'0.479*%"file" + -0.414*"image" + 0.331*"entry" + -0.156*"color" + -0.129%*
"jpeg" + 0.113*"output" + -0.112*"display"” + -0.108*"format" + -0.100*"dos_
do" + -0.100*"version"'),

(4,

'-0.422*%"dos_do" + -0.229*"window" + 0.216*"internet" + 0.197*"privacy" +
-0.179*"entry" + -0.172*"do" + 0.148*"anonymous" + -0.133*"support" + 0.131
*"image" + 0.125*"mail"’"),

(5,

'0.375*"wire" + -0.291*"dos_do" + 0.185*"circuit" + 0.184*"wiring" + -0.1
75*"file" + ©.155*"ground" + 0.154*"outlet" + 0.145*"neutral™ + 0.137*"use"
+ -0.132*"internet"')]

Kéd ¢. 16: Output kédu & 15 [Vlastni zpracovani]

Zda ma na$ model koherenci zhruba podle grafu, potom lze opét jednoduSe ovérit

pomoci coherence_lsi.

|0.5331136840602807

Kdd ¢. 17: Output koherence optiméalniho modelu LSI [Vlastni zpracovani]

Vzhledem k tomu, Ze modely Gensim vraci také hodnoty zastoupeni urcitych slov

v dokumentech, tak by bylo dobré si toto néjak vizualizovat. V tomto pripadé je

vytvoren Pandas DataFrame, ktery bude obsahovat sloupce Téma, Slovo a Hodnota,

atributy ziskané z naSeho modelu LSI. Dataframe je vizualizovan pomoci knihovny

seaborn jako sloupcové grafy.

num_w = 10

topic_w = pd.DataFrame({})

for i, topic in enumerate(lsi_model.get_topics()):
top_feature_ids = topic.argsort()[-num_w:][::-1]

feature_values = topic[top_feature_ids]
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words = [id2word[id] for id in top_feature_ids]
topic_df = pd.DataFrame({'Hodnota': feature_values, 'Slovo': words, 'Téma': i})
topic_w = pd.concat([topic_w, topic_df], ignore_index=True)

graf = sns.FacetGrid(topic_w, col="Téma", col_wrap=3, sharey=False)

graf.map(plt.barh, "Slovo", "Hodnota")

Kad ¢. 18: Sloupcovy graf zastoupeni slov v tématech. [Vlastni zpracovani]

<seaborn.axisgrid.FacetGrid at @x1f4f766ae5@>
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Obrazek €. 15: Sloupcovy graf zastoupeni slov v tématech. [Vlastni zpracovani]

5.3 Latent Dirichlet Allocation

Pro model LDA je opét vyuzita knihovna Gensim.

lda_model = gensim.models.ldamodel.LdaModel (corpus=corpus,
id2word=id2word,
num_topics=20,
chunksize=1000,
)
lda_model.print_topics(20)
Kad ¢. 19: Model LDA [Vlastni zpracovani]

Atributy pro LDA model jsou identické jako u modelu LSI. Modely LDA a LSI vyuzivaji

stejnych atributfi, avsak jejich vysledky jsou rozdilné.

[(e,

'0.015*%"get" + 0.012*"font" + 0.012*"1line" + 0.010*"price" + 0.010*"machi
ne" + 0.009*"problem” + 0.009*"run" + 0.009*"mhz" + 0.008*"need" + 0.008*"d
0" 1 )’

(1,

'0.026*"team" + 0.023*"player" + 0.019*"year" + 0.016*"win" + 0.014*"good

" + 0.013*"play"” + 0.012*"goal" + 0.011*"game" + 0.009*"think" + 0.009*"say

"),
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(2,
'0.023*"space" + 0.009*"earth" + 0.009*"launch" + 0.008*"orbit" + ©.008*"
planet" + 0.007*"year" + 0.007*"mission" + 0.007*"system" + 0.006*"project"
+ 0.006*"cost"'),

(17,

'0.055*%"game" + 0.022*"team" + 0.020*"go" + 0.020*"line" + 0.019*"play" +
0.017*"fan" + 0.014*"get" + 0.014*"year" + 0.013*"season" + 0.011*"hockey"'
)

(18,

'0.027*"fire" + 0.012*"koresh" + 0.011*"compound” + 0.011*"write" + 0.010
*"child" + 0.009*"tank" + 0.008*"start" + 0.008*"say" + 0.008*"1line" + 0.00
7*¥"kill""),

(19,

'0.014*"drug" + 0.011*"study" + 0.010*"cause" + 0.009*"disease"” + 0.009*"
patient"” + 0.009*"medical" + 0.008*"treatment" + 0.008*"doctor" + 0.007*"fo
od" + 0.007*"health"')]

Kéd ¢. 20: Output kédu & 19 [Vlastni zpracovani]

Dlivodem rozdilnosti je zcela jiny piistup k reSeni problémt u obou algoritmt. LSI se
soustredi na ziskani jednotlivych témat pomoci dekompozice SVD a LDA je
pravdépodobnostni model, ktery se zabyva Sanci vyskytu jednotlivych slov
v dokumentech. Pri pocitani koherence v modelu LDA stali pouze pozménit model

atribut ve funkce CoherenceModel.

coherence_model_lda = CoherenceModel(model=1da_model, texts=data_lemmatized,
dictionary=id2word, coherence='c_v'")
coherence_lda = coherence_model_lda.get_coherence()

coherence_lda

Kdd ¢. 21: Koherence modelu LDA [Vlastni zpracovani]

To znamenda, Ze Ize obdobné provadét funkce topics_by_coherence_LDA

7 v

a plot_coherence_LDA, kde jsou zaménény relevantni ¢asti modeld.

def topics_by_coherence_LDA(id2word, corpus, data_clean, stop, start, step):

Spocita hodnotu koherence modelu LDA s rlznymi poclty vybranych témat

Parametry

id2word : Gensim dictionary

corpus : Gensim corpus

data_clean : Seznam predzpracovanych dat
start: Minimdalni pocet témat

stop : Maximdlni pocet témat

step : Velikost kroku

Return
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model list : Seznam LSA modell
coherence_values : Koherence jednotlivych model(l na zdkladé poctu témat
coherence_values = []
model_list = []
for k in range(start, stop, step):
model = gensim.models.ldamodel.LdaModel (corpus=corpus,
id2word=id2word,
num_topics=k,
chunksize=1000)
model_list.append(model)
coherencemodel = CoherenceModel(model=model, texts=data_clean,
dictionary=id2word, coherence='c_v'")
coherence_values.append(coherencemodel.get_coherence())

return model_list, coherence_values

def plot_coherence_LDA(id2word, corpus, data_clean, start, stop, step):
Funkce vykresli spojnicovy graf, ktery zobrazuje velikost soudrznosti textu

podle poctu vybranych témat

Parametry

id2word : Gensim dictionary

corpus : Gensim corpus

data_clean : Seznam predzpracovanych dat
start: Minimdalni pocet témat

stop : Maximdlni pocet témat

step : Velikost kroku

model_list, coherence_values = topics_by coherence_LDA(id2word, corpus,

data_clean,
stop, start, step)

x = range(start, stop)

plt.plot(x, coherence_values)

plt.xlabel("Pocet témat™)

plt.ylabel("Koherence™)

plt.legend(("coherence_values"), loc='best")

plt.show()

Kad ¢. 22: Funkce seznamu koherenci + graf seznamu [Vlastn{ zpracovani]

51




Spojnicovy graf koherenci modeli je ziskan nasledovné.

plot_coherence_LDA(id2word, corpus, data_lemmatized, 2, 41, 1)

Kéd ¢. 23: Zvolani funkce vykreslujici spojnicovy graf [Vlastni zpracovani]
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Obrazek ¢. 16: Graf koherenci modeli LDA podle poc¢tu témat [Vlastni zpracovani]

Z obrazku je patrné, Ze optimalni pocet témat pro tento model je 19, ukazka modelu

v pripadé 20 témat viz vySe. Koherence modelu v tomto piipadé vypada nasledovné.

| ©.5270570613545533 |
Kéd ¢. 24: Output koherence optiméalniho modelu [Vlastni zpracovani]

Opét je vhodné model urc¢itym zplisobem vizualizovat. Pro LDA existuje moZnost
vyuzit knihovnu pyLDAvis, ktera umoZnuje zobrazit distantni mapu jednotlivych

témat s poctem nejvice zastoupenych slov v kazdém z nich.

pyLDAvis.enable_notebook()
vis_lda = pyLDAvis.gensim_models.prepare(lda_model, corpus, id2word, mds="mmds",
R=30)

vis_lda

Kad ¢. 25: Graficka reprezentace modelu LDA [Vlastni zpracovani]

Atributy pyLDAUvis jsou vybrany model; slovnik je ve tvaru doc2vec corpus a id2word;
mds znamena vicerozmérné Skalovani (multidimensional scaling, metric

multidimensional scaling pro mmds) a R je pocet nejvice zastoupenych slov.
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Obrazek ¢. 17: Vystup pyLDAvis [Vlastni zpracovani]

5.4 Non Negative Matrix Factorization

Vzhledem k tomu Ze NMF je také soucasti Gensim jako LSI a LDA, tak v kddu nejsou

velké rozdily.
nmf = gensim.models.nmf.Nmf(corpus=corpus,
id2word=id2word,

num_topics=20,

chunksize=1000)

nmf.print_topics(20)

Kéd ¢. 25: Model NMF [Vlastni zpracovani]

OvSem ve vystupu samoziejmé rozdily existuji, protoze NMF vyuZziva faktorizace

nezapornych matic.

[(e,

'0.035*"armenian" + 0.019*"people"” + 0.009*"turkish" + ©.008*"turk" + 0.0
08*"government” + 0.006*"russian” + 0.006*"soldier” + 0.005*"kill" + ©.005*
"state" + ©.005*"village"'),

(1,
'0.049*"image" + 0.049*"file" + 0.018*"color" + 0.018*"jpeg" + 0.016*"for
mat" + 0.015*"program" + 0.014*"version" + 0.013*"display" + 0.012*"gif" +

0.009*"quality"'),
(2,
'0.051*"file" + 0.037*"entry" + 0.014*"make" + 0.010*"rule" + 0.010*"prog
ram" + 0.009*"name" + 0.009*"section" + 0.008*"follow" + 0.008*"need" + 0.0

07*"source"'),
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(17,

'0.015*"widget" + 0.014*"application” + 0.013*"window" + ©.013*"server" +
0.012*"available" + 0.011*"use" + 0.010*"resource" + 0.009*"set" + 0.009*"g
et" + 0.008*"include"'),

(18,

'0.120*%"com" + 0.022*"write" + 0.014*"article" + 0.014*"get" + 0.012*"win
dow" + 0.012*"good" + 0.010*"do" + 0.009*"driver" + 0.008*"run" + 0.007*"ti
me""),

(19,

'0.018*"key" + 0.015*"privacy" + 0.015*"government” + 0.014*"encryption"
+ 0.013*"system" + 0.012*"information" + 0.009*"security” + 0.009*"right" +
0.009*"internet" + 0.008*"technology""')]

Kdéd ¢. 26: Output kédu ¢ 25 [Vlastni zpracovani]

Stejné jako v obou pripadech LSI a LDA i zde Ize ziskat optimalni mnoZstvi volenych
témat opakovanym tvorenim modelll a vybérem toho nejlepsiho z nich na zakladé
koherence.

Na rozdil od LSI a LDA, kde bylo vytvoreno pouze Ctyficet modeld, pfi pouZiti NMF
jich bylo vytvoreno osmdesat, protoZe nebylo jasné pri prvnich ctyriceti, jaké je

optimalni mnoZstvi témat.

plot_coherence_NMF(id2word, corpus, data_lemmatized, 25, 81, 1)

Kéd ¢. 27: Zvolani funkce vykreslujici spojnicovy graf [Vlastni zpracovani]

0.56 1

0.55 A

0.54 A

0.53 A

Koherence

0.52 A

0.51 1

0.50 1

30 40 50 60 70 80
Pocet témat

Obrazek €. 18: Graf koherenci modelti NMF podle poctu témat [Vlastni zpracovani]
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Z grafu lze zpozorovat, Ze modely s 27 tématy a 31 tématy maji identickou koherenci.

V tomto pripadé byl zvolen model s 27 tématy.

nmf = gensim.models.nmf.Nmf(corpus=corpus,
id2word=id2word,
num_topics=27,
chunksize=1000)
nmf.print_topics(27)

Kdd ¢. 28: Model NMF s optimalnim poétem témat [Vlastni zpracovani]

[(e,

'0.051*"bit" + 0.018*"scsi" + 0.015*"color" + 0.015*"card" + 0.014*"pc" +
0.012*"hardware" + 0.009*"mode" + 0.009*"build" + ©.009*"cpu" + 0.009*"memo
ry"'),

(1,

'0.020*"graphic" + 0.015*"system"” + 0.015*"mail" + @0.013*"available" + 0.
012*"send" + 0.011*"pub" + 0.010*"include" + 0.010*"datum" + 0.009*"package
" + 0.008*"software"'),

(2,

'0.016*"time" + 0.012*"take" + 0.011*"book™ + 0.011*"come" + ©.011*"man"
+ 0.010*"many" + 0.009*"problem” + 0.008*"give" + 0.008*"day" + 0.006*"find
"),

(3,

'0.026*"space" + 0.018*"launch” + 0.013*"satellite" + 0.011*"planet" + O.
@11*"mission” + ©.011*"earth" + ©.009*"probe" + 0.008*"system" + 0.008*"orb
it" + 0.007*"solar"'),

(24,

'0.024*%"internet" + 0.022*"privacy" + 0.021*"anonymous” + 0.016*"post" +
0.016*"user" + 0.015*"service” + 0.014*"email" + ©.013*"anonymity" + 0.012%*
"network" + 0.011*"information"'),

(25,

'0.083*"file" + 0.033*"entry" + 0.018*"program" + 0.014*"output" + 0.010*
"section" + 0.009*"name" + 0.009*"build" + 0.009*"rule" + 0.008*"info" + 0.
008*"printf""),

(26,

'0.019*%"know" + 0.011*"group” + 0.010*"state" + 0.007*"issue" + 0.007*"ne
w" + 0.007*"adl" + 0.006*"year" + 0.006*"report" + 0.005*"public" + 0.005*"
decision"')]

Kéd ¢. 29: Output kédu ¢&. 28

Koherence NMF pti 27 tématech vypada nasledovné.

| ©.5693709110364752
Kéd ¢. 30: Output koherence optiméalniho modelu NMF [Vlastni zpracovani]

Pro vizualizaci byly opét vyuZzity knihovny Pandas a Seaborn.

num_w = 10

topic_w_NMF = pd.DataFrame({})

for i, topic in enumerate(nmf.get_topics()):
top_feature_ids = topic.argsort()[-num_w:][::-1]

feature_values = topic[top_feature_ids]
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words = [id2word[id] for id in top_feature_ids]
topic_df = pd.DataFrame({'Hodnota': feature_values, 'Slovo': words, 'Téma': i})
topic_w_NMF = pd.concat([topic_w_NMF, topic_df], ignore_index=True)

g_NMF = sns.FacetGrid(topic_w_NMF, col="Téma", col_wrap=3, sharey=False)

g_NMF.map(plt.barh, "Slovo", "Hodnota")

Kéd ¢. 31: Sloupcovy graf zastoupeni slov v tématech [Vlastni zpracovani]

Téma =0 Téema =1 Téma = 2
memory software find
cpu package day
build datum give
mode include problem
‘E hardware pub many
'JS: pc send man
card available come
color mail book
scsi system take
bit graphic time

Téma =3 Téma = 4 Téma =15
solar want love
orbit militia day
system individual homosexual
probe power mean
‘g earth keep sin
E mission protect issue
planet state homosexuality
satellite people act
launch right word
space government law

Téma =6 Téma =7 Téma =8

Obrazek €. 19: Sloupcovy graf zastoupeni slov v tématech [Vlastni zpracovani]

5.5 Top2Vec

Predtim neZ je implementovan model top2vec, je nutné se ujistit, Ze je k dispozici vSe,

co je treba.

pip install top2vec

from top2vec import Top2Vec

Kéd ¢. 32: Pip install + import Top2Vec [Vlastni zpracovani]

ProtoZe top2vec nevyZaduje manualni predzpracovani dat, staCi nalist pouze

prislusna data, pripadné s drobnymi tpravami.

from sklearn.datasets import fetch_2@newsgroups

data_emb =  fetch_20@newsgroups(subset="all’, remove=( "headers’, 'footers’,
'quotes'))

data_train_2 = data_emb.data

Kad ¢. 33: Import datasetu bez Gprav [Vlastni zpracovani]

Nasledovné je natrénovan model.
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model = Top2Vec(documents=data_train_2, speed="learn", workers=8)

Kod ¢. 34: Model Top2Vec [Vlastni zpracovani]

Zde proménna documents predstavuje naSe data, proménna speed rychlost uceni
a workers pocet paralelnich vlaken pfi vypoctu.

Po zavoldni na model neni nic nového zjisténo, proto je diilezité vyuZzivat celé rady
funkci, které jsou soucasti top2vec. Idealni by bylo védét, do kolika témat byla naSe

data vibec zafazena.

model.get num_topics()

110

Kad ¢. 35: Polet nalezenych témat + output [Vlastni zpracovani]

Tento prikaz vrati pocet vytvorenych témat modelem. Lze zpozorovat, Ze 110 je
celkem velké mnoZstvi témat. Bylo by dobré védét, jaké je zastoupeni dokumentt

v jednotlivych tématech. Pomoci prikazu get_topic_sizes lze tuto informaci ziskat.

topic_sizes, topic_nums = model.get_topic_sizes()

topic_sizes

array([1432, 1195, 846, 742, 669, 541, 454, 401, 370, 343, 340,
333, 304, 295, 283, 276, 275, 270, 269, 261, 248, 241,
230, 209, 203, 193, 192, 187, 185, 173, 173, 160, 159,
159, 153, 151, 150, 148, 146, 141, 129, 126, 123, 118,
116, 114, 114, 112, 11e, 11e, 110, 109, 108, 107, 106,
104, 1e4, 101, 99, 99, 9, 9, 93, 91, 91, 99,

84, 82, 79, 78, 77, 76, 76, 73, 70, 69, 69,

69, 67, 66, 63, 63, 61, 60, 60, 60, 59, 58,

57, 57, 56, 56, 54, 53, 53, 53, 53, 52, 52,

50, 47, 46, 45, 44, 42, 39, 38, 38, 34, 32],
dtype=int64)

Kéd €. 36: Zastoupeni dokumentti v tématech + output [Vlastni zpracovani]

Je patrné, Ze velké mnoZstvi témat obsahuje srovnatelné malé mnoZstvi dokumentt.
Proto jsou zredukovana pomoci funkce hierarchical_topic_reduction, ktera umoZzni
snizit pocet témat a zaroven dokumenty, které jsou si nejvic podobné, umozni radit

k sobé pod jedno téma.

model.hierarchical_ topic_reduction(num_topics=18)
[[1e0, 56, 54, 61, 1082, 0],

[47, 70, 10, 62, 92, 16, 26, 107, 41, 90, 2],

[75, 98, 1],

[1e6, 51, 46, 20, 49, 15, 55, 39, 30, 35, 72, 109, 18],
[37, 82, 77, 13, 57, 34, 31, 67, 1le1, 21],

[83, 22, 69, 84, 32, 33, 71, 89, 99, 108, 12],

[1e5, 13, 79, 36, 25, 91, 76, 59, 52, 68, 94, 38],
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[86, 9, 64, 11],

[65, 19, 53, 58, 24],
[27, 44, 29],

(74, 87, 40, 50, 78, 7],
[31,

[45, 42, 66, 73, 14],
[104, 28, 86, 93, 96, 8],
[81, 60, 43, 48, 6],

[95, 4],

[88, 23, 97, 63, 85, 171,
[511

Kad ¢. 37: Hierarchicka redukce témat + output [Vlastni zpracovani]

Z vystupu prikazu lze zjistit, jaka témata dohromady tvofi témata nova. Po opakovani

get_topic_sizes je ziskana informace pro upraveny model.

topic_sizes, topic_nums = model.get_topic_sizes(18)

topic_sizes

array([1887, 1766, 1491, 1245, 1199, 1049, 996, 966, 905, 880, 867,
863, 849, 848, 837, 768, 750, 680], dtype=inte4)

Kéd €. 38: Pocet dokumentii redukovaného modelu + output [Vlastni zpracovani]

Po zmensSeni poctu témat nejmensi z nich obsahuje 680 dokumentii. Po upraveni
modelu je potieba znat zastoupeni slov v jednotlivych tématech. Lze je ziskat pomoci

get_topics.

topic_words, word_scores, topic_nums = model.get_ topics(18)

topic_words[0]

array(['psalms', 'psalm', 'jehovah', 'thee', 'theism', 'elohim',
‘corinthians', 'apostles', 'commandments', 'moses', ‘'isaiah’,
'baptism', 'sinful', 'unto', 'miracles’, ‘'deity', ‘'mcconkie',
'sinner', 'resurrection', 'prophets', 'revelation', ‘'thy', 'judas’,
'boswell', 'doctrines', ‘'scripture', 'salvation', 'scriptures',
'luke', 'sins', ‘'romans', 'dogma‘', 'believers', 'thou’,
'disciples’', ‘christ', 'testament', 'gospel', 'allah', 'messiah’,
'obedience’, ‘'cor', 'sabbath', 'contradict', 'teachings’,

'prophecy', 'traditions', 'qur', 'verse', 'theists'], dtype='<U15")

Kéd €. 39: Zastoupeni slov jednotlivych témat + output [Vlastni zpracovani]

Zde proménna topic_words reprezentuje padesat nejvice zastoupenych slov v tématu
sefazenych sestupné na zakladé sémantiky, word_scores reprezentuje kosinusovou
vzdalenost/podobnost kazdého slova a topic_nums unikatni index kazdého tématu
v podobé ¢isla. Pri zvolani topic_words se specifikaci na prvni téma lze usoudit, Ze

téma se prevazné tyka naboZenstvi a Ize ho tak i pojmenovat.
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Jednotliva témata lze zobrazit také jako wordcloud.

| model.generate_topic_wordcloud(®)

Kéd ¢. 40: Wordcloud prvniho tématu [Vlastni zpracovani]

Topic O

sinful

resurrection

cor

salvation

commandments

Obrazek €. 20: Wordcloud prvniho tématu Top2Vec [Vlastni zpracovani]

Vramci knihovny top2vec lze také hledat riizna témata na zakladé klicovych slov.
Napfriklad jsou hledana témata, ktera se tykaji vesmiru, je specifikovano tedy klicové

slovo ,space”.

topic_words,word_scores,topic_scores,topic_nums=model.search_topics(keywords=["space"],
num_topics = 3)

for topic in topic_nums:

model.generate_topic_wordcloud(topic)

Kéd ¢. 41: Hledani témat ,space” + output wordcloudii [Vlastni zpracovani]

Topic 63

flyby 95
jupiter ]
, lunar
orbitingpg¢ o
mars
< WPl

spacecraft

anetary . propulsion

Topic 23

delta

ars s flights

saturn O l" b l t
Topic 17
«Orbit

orbiting

S5¢E ur measurements
saturnm nen antenna

satellites

matiner cqlileo

orbiter TelSTcops comet

Obrazek ¢. 21: Wordcloud space Top2Vec [Vlastni zpracovani]

59




Pomoci funkce search_topic lze v originalnim modelu vyhledavat témata podle
konkrétnich slov. Z vyslednych wordcloudi je patrné, Ze se opravdu jedna o vesmir.
Zaroven je vidét, Ze se jedna o témata 63, 23 a 17, ktera byla po hierarchalni redukci
sloucena do stejného tématu. Kromé vyhledavani témat top2vec lze vyhledavat také
konkrétni dokumenty, naptiklad na zakladé toho, do jakého tématu patfi, nebo Ize

také vyuzivat klicova slova.

Documents,document_scores,document_ids=model.search_documents_by_keywords(keywords=["cr
ime", "police"], num_docs=5)
for doc, score, doc_id in zip(documents, document_scores, document_ids):

print(f"Document: {doc_id}, Score: {score}")

print("----------- ")
print(doc)
print("----------- ")
print()

Document: 1155, Score: 0.4934
>drug dealers, spies, terrorists, and organized crime figures (assuming
>enough probable cause to convince a judge) who need to be watched, not
>law-abiding citizens.

"A handful of anti-gun zealots are telling the public that their
right to self-defense is of less importance than the interests of
Handgun Control, Inc. This action comes as local, state and federal law
enforcement officials continue their assault on the Branch Davidian
compound--an assault which has already resulted in the death of one
two year old child at the hands of federal agents. This has highlighted
the need for citizens to be able to defend themselves and their children

against the excesses of their own government."

"Any suggestion by opponents that this bill will increase crime is a
distortion of the facts, at best. The aggressive outreach by officials
in central Florida to train and arm women has led to a dramatic drop in
the level of assault and rape in that area. Of course, this program is
a rare gem, as many law enforcement officials apparently believe that an
unarmed citizenry will be easier to control, and thus favor tighter

restrictions.”

"The vote today is a tribute to the good sense of the public at large
who are putting their lives on the line every day as they go about their

lawful affairs. The entire country knows how vulnerable the average
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citizen is, both to attacks from criminals and from armed assault by our
own police. Texas lawmakers who voted for this concealed handgun bill have
shown total understanding for those innocent, law-abiding citizens on the

front lines, and the families of those who have fallen."

"I urge the House of Representatives to pay attention to the needs
of their constituents, and not be stampeded by ill-conceived arguments

from ideological fanatics."

Ain't propaganda fun?

Here are a few ideas:

1) a free library card so they can look up the FBI
Uniform Crime Report which shows how good HCI is

at lying through their teeth,

2) a free RTD Transit Pass which will allow anti-gunners
to tour South Central Los Angeles and convince
people living there that they don't need guns to protect
themselves because the police will do it for them

(don't lose the pass, you'll need it to get out),

3) a free bus ride to Vermont, which has almost no gun

control and, curiously enough, almost no crime either,

4) a free calculator, since anti-gunners have heretofore

been unable to figure out what a small percentage of

the guns owned in America are used to commit violent crime.
Lee Gaucher NRA | My opinions.

gaucher@sam.cchem.berkeley.edu | No one else's.

Kdd ¢. 42: Vyhledavani dokumenti ,,crime“ + output [Vlastni zpracovani]

Kde document_id je unikatni celoCiselna identifikace a score je podobnost dokumentu

k danému tématu. Je moZné také vyhledavat slova podobnd urc¢itym klicovym slovim.

words, word_scores = model.similar words(keywords=["medicine"], keywords_neg=[],
num_words=20)
for word, score in zip(words, word_scores):

print(f"{word} {score}")
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medical ©.6233
treatment 0.4993
doctors 0.4895
patients 0.4829
physicians 0.4642
clinical ©.4589
study 0.4564
nutrition ©.4554
patient 0.4473
med ©.444

health 0.433
disease 0.429
england 0.4285
studies 0.4256
therapy 0.4133
candida 0.4061
doctor ©.4036
cure 0.396
treatments 0.3901

physician ©.3888

Kéd €. 43: Vyhledavani slov podobnych ,medicine” + output [Vlastni zpracovani]
Pomoci téchto rliznych metod je top2vec schopny analyzovat velké Kkorpusy
textovych dat a vyhledavat vztahy a spojitosti mezi dokumenty a slovy.
5.6 BERTopic

Nejdrive je stazen a importovan BERTopic.

pip install bertopic
from bertopic import BERTopic
from bertopic.representation import KeyBERTInspired

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

Kéd ¢. 44: Pip + import BERTopic [Vlastni zpracovani]
ProtoZe BERTopic je velice modularni model, tak Ize pro jednotlivé kroky algoritmu
vybirat rlizné metody pro tokenizaci, shlukovani, zjistovani vah slov apod. [19]
Kromeé toho je moZné vyuZzivat reprezentacni modely pro presnéjsi identifikaci témat.
Tyto modely nejsou vyuZivany automaticky, proto je potfeba specifikovat, o jaky

model se jedna. V tomto pripadé to je model KeyBERTInspired.

representation_model = KeyBERTInspired()

vectorizer_model = CountVectorizer(stop_words="english")

topic_model =
BERTopic(representation_model=representation_model, vectorizer_model=vectorizer_model,

min_topic_size = 100)

topics, probs = topic_model.fit_transform(data_train_2)
Kéd ¢. 45: Model BERTopic [Vlastni zpracovani]
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Pro tokenizaci je vyuZzit CountVectorizer knihovny sklearn, ktery ma jiz definovana
stop-slova. Atribut modelu min_topic_size umozZiuje minimalizovat poCet témat jeSté
predtim, neZ je budou redukovana. Poté jsou pomoci funkce fit_transform ziskana

jednotliva témata a jejich pravdépodobnosti ve formé proménnych topics a probs.

Informace o jednotlivych tématech jsou ziskana pomoci get_topics_info.

topic_model.get_topic_info()

Kdd ¢. 46: Zakladni informace nalezenych témat [Vlastni zpracovani]

Topic Count Name Representation Representative_Docs

] -1 2290 -1_president_stephanopoulos_general_government  [president, stephanopoulos, general, governmen... [THE WHITE HOUSE\n\n Office o...

1 0 6057 0_hardware_graphics_monitor_software [hardware, graphics, monitor, software, interf... [HI\n that might look like a dull request, bu..

2 11833 1_bikes_motorcycle_bike_tire [bikes, motoreycle, bike, tire, tires, honda, ... [: 1 am in the market for a bike and have rece...

3 2 1828 2_scoring_stats_nhl_hockey [scoring, stats, nhl, hockey, puck, rangers, p... [The regular season of the 1992-93 Davis Table...

4 3 1417 3_atheism_atheist_christianity_christians [atheism, atheist, christianity, christians, a... [It troubles me that there have been so many p...

5 4 927 4_medicine_physicians_patients_clinical [medicine, physicians, patients, clinical, med... [The DEA and other organizations would have th...

6 5 747 5_nasa_spacecraft_astronomy_saturn [nasa, spacecraft, astronomy, saturn, shuttle,... [Archive-name: space/references\nLast-modified..

7 6 686 6_encryption_scicrypt_nsa_chip [encryption, scicrypt, nsa, chip, security, cl... [\n\nHere is an article | found today in comp...

8 7 603 7_palestinians_gaza_palestinian_israeli [palestinians, gaza, palestinian, israeli, isr... [THE WHITE HOUSE\n\n Office..

9 8 532 8 hi__ hieernn] [ites:, Hi,, Hi]

10 el 406 9_fires_survivors_fired_investigation [fires, survivors, fired, investigation, fbi, .. [\input amstex\n\documentstyle{amsppti\n\pagew...
11 10 399 10_read_say_sarcasm_says [read, say, sarcasm, says, funny, posting, let... [..His account that is.\n\nMany important iss...
12 M 333 11_firearm_firearms_handgun_guns [firearm, firearms, handgun, guns, handguns, n... [ » Last year the US suffered almost 10,000 w..
13 12 321 12_mail_mailing_newsletter_email [mail, mailing, newsletter, email, addresses, ... [Archive-name: space/net\nLast-modified: $Date..
14 13 240 13_hemosexuality_homosexuals_homosexual_hetero.. [homosexuality, homosexuals, homosexual, heter... [# #From the Santa Rosa (Cal.) Press-Democrat,...
15 14 227 14_armenians_armenian_turks_azerbaijanis [armenians, armenian, turks, azerbaijanis, arm... [Accounts of Anti-Armenian Human Right Violati...

Obrazek €. 22: Tabulka ziskanych témat BERTopic [Vlastni zpracovani]

Téma oznacené Cislem -1 obsahuje anomalie, tedy odlehlé dokumenty, které lze ve

vétsiné pripadi ignorovat.

Pro zjisténi zastoupeni konkrétniho tématu lze vyuzit funkce get topic(n), kde n je

7 w7

celé Cislo, které reprezentuje dané téma.

topic_model.get_topic(1)
[('bikes', ©.5058784),
('motorcycle', 0.48880607),
("bike', ©.48377943),
('tire', 0.45843703),
('tires', 0.43571818),
('honda', 0.40717676),
('riding', ©.39953446),
('wheel', 0.39833397),
('brake', ©.3646013),
('brakes', 0.33162743)]

Kéd ¢. 47: Slovni zastoupeni tématu + output [Vlastni zpracovani]
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file:///input

BERTopic umoziiuje slu¢ovani riiznych témat, prevazné na zakladé vlastniho uvaZeni.
Pro spravné michani témat, je nutné znat jejich vzajemnou podobnost. Ta je ziskana

pomoci matice podobnosti, kterou Ize zavolat prikazem visualize_heatmap.

topic_model.visualize_ heatmap()

Kod ¢. 48: Vizualizace matice podobnosti témat [Vlastni zpracovani]

Similarity Matrix

Similarity Score
1

0_hardware_graphics_monitor
1_bikes_motorcycle_bike
2_scoring_stats_nhl
3_atheism_atheist_christian...
4_medicine_physicians_patie...
5_nasa_spacecraft_astronomy 0.6
&_encryption_scicrypt_nsa
7_palestinians_gaza_palesti...
8_hi__
9_fires_survivors_fired 0.4
10_read_say_sarcasm
11_firearm_firearms_handgun
12_mail_mailing_newsletter
13_homosexuality_homosexual... 0.2

14_armenians_armenian_turks
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Obrazek €. 23: Matice podobnosti BERTopic [Vlastni zpracovani]

Nyni lze slu¢ovat témata s velkou podobnosti pomoci funkce merge_topics.

topics_to_merge = [[14, 7], [3,13],[12, 101, [9, 11]]

topic_model.merge topics(data_train_2, topics_to_merge)

Kad ¢. 49: Sluc¢ovani podobnych témat [Vlastni zpracovani]

Vysledky je moZné i vizualizovat, napriklad sloupcovym grafem.
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topic_model.visualize barchart(width = 280, height = 330, top_n_topics =

15,

n_words = 10)
Kéd €. 50: Vizualizace sloupcovych grafti [Vlastni zpracovani]
Topic Word Scores
Topic 0 Topic 1 Topic 2 Topic 3
hardvware bices I oo I ves I
graphics | motorcycle | stats | atheist I
monitor | bike I nhi - faith
software | tire [ hockey IR beliefs NI
interfsce tres puck belie! I
windows honda rangers atheists
applications | riding | playofts N scripture |
e I wheel NN leafs N religious N
card [ brake (NG fiyers [N religion |G
screen [N brakes [N players [N christianity |G
0 01 02 03 04 0 0.2 0.4 0 0.2 0.4 ] 0.2 0.4
Topic 4 Topic 5 Topic 6 Topic 7
newsletter — physicians _ armenians astronomy [
newsgroups medicine azerbaijani nesa [
newsgroup _ patients _ armenian spacecraft [ NN
subscribe [N clinical [ NG armenia solar [N
mailing |GG medical [ azerbaijan telescope [
meil doctors | baku ssturn
email I drug N turks planetary NN
contact [ doctor [ azeri planets |GG
send |GGG drugs (GG turkish orbiter [N
list [ patient [ genocide satellites |G
0 0.2 0.4 0.6 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.2 0.4 0.6 0 0.2 0.4
Topic 8 Topic 9

fircarm [  -rcvcion N
firearms | Securltv ]
_ - [
Ch‘D I
crypto I
cryptography NG
encrypted [N

guns

——————
oun |
hendgurs

enforcement | RN clipper [INEG_—_

armed [ privacy [N

amendment _ wiretap |
01 0.2 03 04 0 0.1 0.2 0.3 04

Obrazek ¢. 24: Sloupcovy graf témat BERTOPIC [Vlastni zpracovani]

Vzhledem k tomu, Ze BERTopic je vysoce modularni knihovna, kazdy uZivatel si miize

prizplisobit modely podle svych poZadavkl. O raznych moZnostech je moZné se

docist vdokumentaci autora, viz [21].
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6 Vysledky

V ramci testovani téchto konkrétnich péti metod modelovani témat byl vyuZzit volné
dostupny dataset 20newsgroups [32], ktery se sklada zhruba z 18.000 dokumenti ve
formé novinovych ¢lanki. Vysledky extrakce témat z datasetu jsou reprezentovany

v nasledujicich tabulkach, kde je ukazano 10 klicovych slov u kazdého tématu.

6.1 Vysledky — LSA

Latent Semantic Analysis

Téma Kli¢ova slova
1 Operacni systém system, server, com, use, dos_do, include, window, user, support, application
2 Programovani file, entry, output, lint, printf, name, output_name, rule, return, build
3 Cybersecurity internet, privacy, anonymous, image, mail, system, anonymity, service, computer,
information

4 Electricky obvod wire, circuit, wiring, ground, outlet, neutral, use, entry, cable, electrical

5 N/A file, say, get, go, image, people, know, make, see, use

6 N/A say, go, people, think, know, come, take, tell, make, armenian

Tabulka €. 1: Vysledky metody LSA. [Vlastni zpracovani]

Pfi zjisStovani optimalniho poctu témat pro metodu LSA bylo zjiSténo, Ze nejvétsi
hodnotu koherence model obsahuje pfi zvoleni Sesti témat a pfi navySovani hodnota
koherence rapidné klesa, viz implementace LSA. Sest témat v tomto pfipadé je malo
a u dvou z nich neni zjevné znamo, o jaké téma se jedna. LSA je obdoba distribucni
sémantiky. Snazi se analyzovat vztahy mezi dokumenty a slovy, ktera dokumenty
obsahuji. ProtoZe toho docili pomoci singularni dekompozice, tedy soustiedi se na
zmenSovani dimenzi dat, tak je zpravidla rychlejSi neZ vétSina ostatnich metod, ale

neni aZ tak presna.

Nepresnost LSA 1ze lehce demonstrovat pomoci vysledkd, které byly ziskany pomoci

metody LDA.
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6.2 Vysledky - LDA

Latent Dirichlet Allocation
Téma Klicova slova

1 Nabozenstvi/Pochyby o ndbozenstvi believe, word, mean, question, argument, religion, church, belief,
exist, evidence

2 Vesmir space, earth, orbit, planet, launch, mission, moon, satelite, solar, sun

3 Nuklearni hazard cell, radar, radar_detector, converter, void, deadly, fatal, tissue,
dangerous_mistake, led

4 Sport/Hokej game, team, play, player, win, season, fan, hit, hockey, last

5 Hardware window, card, do, disk, driver, pc, application, machine, drive, bit

6 Prodej software price, sell, sale, cost, design, offer, model, space, pay, software

7 | Graficky program file, image, graphic, software, format, tool, library, 67roblém67y,
faq, package

8 | Cybersecurity key, encription, security, privacy, clipper, government, secure,
protect, chip, technology

9 Elektricky ground, battery, wiring, homosexuality, sin, neutral, theory,

obvod/Nabozenstvi/Chemie chemical, toronto_zoology, gordon_bank

10 | Motorova vozidla car, bike, drive, engine, ride, speed, road, front, mile, auto

11 | Noviny adress, email, post, reply, internet, info, news, message, network, fax

12 | Americké volby state, government, right, law, report, vote, member, president,
national, 67roblé_state

13 | Zakon o drzeni zbrani gun, drug, firearm, crime, weapon, license, criminal, handgun,
criminal, gun_control

14 | Zbran¢ outlet, stratus, motto, captain, portal, packet, pistol, shotgun,
explosive, rifle

15 | Piestupky/Kampus purdue, ticked, cop, gatech, technology, university, organization,
write, com, article

16 | Pozar people, say, come, child, kill, man, live, believe, fire, death

17 | Sebevrazdy go, také, day, year, work, start, man, problem, tell, people

18 | Valka armenian, greek, turk, turkish, russian, genocide, argic, nazi, war,
soldier

19 | N/A wave, apartment, bank, libertatian, online_communication,
prb_access, click, inspection, lean, click

Tabulka €. 2: Vysledky metody LDA. [Vlastni zpracovani]
V pripadé metody LDA bylo zjiSténo, Ze optimalni pocet témat je podle koherence 19.
Lze zpozorovat, Ze oproti LSA, LDA dokazalo identifikovat zhruba tiikrat veétsi
mnozstvi témat. Problém zde vznika v tom, Ze se nékolik témat, jako treba 13 a 14,
prekryvaji, nebo téma 9 obsahuje klicova slova z vice témat. TaktéZ téma 19 neni
snadno identifikovatelné z danych klicovych slov. LDA vyhledava skryta témata na
zakladé pravdépodobnosti s uvazenim, Ze nad nimi existuje Dirichletovo rozdéleni,

proto je z vétsi Casti presnéjsi nez LSA, ale trva déle.
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6.3 Vysledky - NMF

Non-negative Matric Factorization
Téma Klic¢ova slova

1 Nabozenstvi say, make, think, elohim, name, speak, come, son, tell, let

2 Pochyby o nabozenstvi believe, atheist, exist, argument, say, belief, true, question, religion, mean

3 Homosexualita a ndbozenstvi | law, word, act, homosexuality, issue, sin, mean, homosexual, day, love

4 Vesmir space, launch, satelite, planet, mission, earth, probe, system, orbit, solar

5 Sport/Hokej make, game, play, team, year, season, go, first, nhl, goal

6 Hardware bit, scsi, color, card, pc, hardware, mode, build, cpu, memory

7 Firmware drive, system, controller, scsi, feature, hard_disk, head, bio, support, slave

8 Prodej software graphic, system, mail, available, send, pub, include, datum, package,
software

9 Programovani file, entry, program, output, section, name, build, info, rule, printf

10 | Grafika image, jpeg, color, format, gif, bit, file, display, quality, version

11 | Software window, use, do, application, dos_do, system, com, run, work, software

12 | Update get, file, available, version, program, include, window, server, widget,
display

13 | Cybersecurity key, use, bit, chip, encryption, encrypt, security, program, block, datum,

14 | Anonymita na internetu internet, privacy, anonymous, post, user, service, email, anonymity,
network, information

15 | Noviny write, line, article, organization, include, com, apr, host, nntp_poste, entry

16 | Noviny 2 com, line, mail, organization, host, write, nntp_poste, article, message, sent

17 | Americké volby think, work, ms_myer, make, president, go, job, program, talk, option

18 | Hledéani bytu go, say, come, know, tell, get, apartment, start, people, take

19 | Vefiejné stiznosti know, group, state, issue, new, adl, year, report, public, decision

20 | Zakon o drzeni zbrani government, right, people, state, protect, keep, power, individual, militia,
want

21 | Strileni ve skolach child, gun, study, drug, car, year, research, patient, school, high

22 | Sebevrazdy time, take, book, come, man, many, problem, give, day, find

23 | Prosba o pomoc people, think, get, thing, take, do, want, question, know, ask

24 | Valka people, write, article, gun, kill, many, jewish, fact, claim, state

25 | Masakry armenian, turkish, turk, russian, soldier, village, book, massacre, page, road

26 | N/A good, get, year, line, write, know, article, player, team, nntp_poste

27 | N/A see, make, look, know, openwindow, use, start, line, thing, put

Tabulka €. 3: Vysledky metody NMF. [Vlastni zpracovani]

Na rozdil od LSA a LDA, optimalni poCet témat pro model NMF vySel 27. VétSina témat
je obsahla a snadno rozpoznatelna, pricemz ale metoda NMF nedokazala identifikovat
téma Elektricky obvod, ktery se objevil v LSA a z ¢asti v LDA. Zaroven také existuje
velké mnoZstvi prekryvajicich se témat a dvé z nich nelze jednodus$e identifikovat. Lze
podotknout, Ze prvni tfi témata by mohla spadat pod jedno téma NaboZenstvi, které
bylo jiZ identifikovano metodou LDA. Mohlo by se rici, Ze metoda NMF podrobnéji
rozdélila témata, ktera byla nalezena pomoci LDA. NMF také postrada téma Motorova

vozidla, které se viibec neobjevilo.
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6.4 Vysledky - Top2Vec

Top2Vec
Téma Klic¢ova slova

1 Nabozenstvi commandments, theism, corinthians, psalm, boswell, jehovah, moses, apostles,
sinful, sinner

2 Vesmir flyby, orbit, lunar, titan, jupiter, mariner, astronaut, gamma, planets, spacecraft

3 Hokej winnipeg, recchi, scorer, overtime, gilmour, calgary, defenseman, sabres, hawks,
nhl

4 Baseball inning, rbi, pitcher, hitter, batting, sox, braves, mvp, runner, giants

5 Hardware dram, powerpc, vram, slots, motherboard, quadra, cache, scsi, accelerator, adaptor

6 Prodej hardware obo, cassette, cds, shipping, retail, warranty, sale, deck, stereo, speakers

7 Firmware adaptec, irq, bios, controller, seagate, scsi, floppy, drive, port, config

8 | Tiskarny deskjet, cartridge, ink, dpi, printer, mbytes, laser, monochrome, truetype, upgrades

9 Programovani ndet_loop, args, libxmu, xmu, lib, defaults, exec, callback, colormap, printf

10 | Grafika xloadimage, jpg, jfif, gfx, jpeg, bmp, pallete, raster, formats, colormap

11 | Cybersecurity cryptosystem, decrypt, encrypt, clipper, phones, keys, algorithm, secure, trusted,
anonymity

12 | Kryptografie siggraph, subscription, listserv, acm, sco, cryptology, iocc, bitnet, cryptanalysis,
cornell

13 | Elektricky obvod grounding, volts, amp, circuits, conductor, voltage, outlet, wiring, watts, electricity

14 | Motorova vozidla brakes, throttle, pedal, tires, bikes, wheels, honda, torque, mustang, passenger

15 | Zakon o drzeni zbrani | homicides, batf, handguns, assault, jury, firearm, senate, convicted, warrants,
constitution

16 | Masakry syria, lebanese, palestinians, gaza, occupation, israelis, refugees, massacres,
attrocities, civilians

17 | Medicina vitamin, chronic, placebo, dose, liver, nutrition, diagnosis, pacients, physicians,
disease

18 | N/A leaf, humor, photography, cramer, lyuda, vitamin, ncsl, judas, inning, motorcycles

Tabulka €. 4: Vysledky metody Top2Vec.[Vlastni zpracovani]

Top2vec automaticky generuje vSechna moZzna témata, ktera najde, coZ miiZe byt vice
neZ sto témat. Soucasti top2vec je vSak hierarchicka redukce témat, kde je mozné si
zvolit finalni poZadovany pocet témat. V tomto pripadé bylo zvoleno osmnact témat

v

po hlubSim prozkoumavani naSich dat pomoci metody topZ2vec, ktera umoZiuje
vyhledavat témata pomoci klicovych slov. Vyuzita klicova slova byla ziskana prevazné
z poznatkli minulych metod. Lze vidét, Ze témata identifikovana pomoci piedchozich
metod nechybi. Navic také pribylo téma Medicina, Sport se rozdélil na hokej
a baseball, pribylo téma Kryptografie a z néjakého diivodu top2vec vymezila téma

Tiskarny. Chybi vSak téma, které se vztahuje k novinam.
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6.5 Vysledky - BERTopic

BERTopic
Téma Klic¢ova slova

1 Nabozenstvi atheism, atheist, faith, beliefs, belief, atheists, scripture, religious, religion,
christianity

2 Vesmir astronomy, nasa, spacecraft, solar, telescope, saturn, planetary, planets, orbiter,
satellites

3 | Hokej scoring, stats, nhl, hockey, puck, rangers, playoffs, leafs, flyers, players

4 Pocitace hardware, graphics, monitor, software, interface, windows, applications, pc, card,
screen

5 | Cybersecurity encryption, security, nsa, chip, crypto, cryptography, encrypted, clipper, privacy,
wiretap

6 Motorova vozidla bikes, motorcycle, bike, tire, tires, honda, riding, wheel, brake, brakes

7 Noviny newsletter, newsgroups, newsgroup, subscribe, mailing, mail, email, contact, send,
list

8 Zakon o drzeni zbrani | firearm, firearms, nra, guns, handgun, gun, handguns, enforcement, armed,
amendmend

9 Masakry armenians, azerbaijani, armenian, armenia, azerbaijan, baku, turks, azeri, turkish,
genocide

10 | Medicina physicians, medicine, patients, clinical, medical, doctors, drug, doctor, drugs,
patient

Tabulka €. 5: Vysledky metody BERTopic. [Vlastni zpracovani]

Metoda BERTopic podobné jako topZvec identifikuje vSechna mozna témata.
BERTopic taktéZ umoZiiuje po modelovani jednotliva témata slucovat, vétSinou na
zakladé podobnosti, kterou Ize také zobrazit ve formé matice podobnosti. Po slouceni
vSech nejblize podobnych témat jich zbylo 10, pficemz tato témata vystihuji témér
vSechna t, ktera byla nalezena pomoci predchozich metod. BohuZel chybi téma

Elektricky obvod.
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6.6 Vyhody a nevyhody jednotlivych metod
Jednotliva témata byla pojmenovana na zakladé jejich klicovych slov. Kazdy
algoritmus je jedine¢ny a zjevné spoléha na rtizné predpoklady. Rozdily mezi nimi

vystihuje nasledujici tabulka vyhod a nevyhod.

Metoda Vyhody Nevyhody
LSA e Lehce pochopitelné a vyuzitelné ¢ Spoléha na to, Ze existuje linearni vztah
¢ Snizuje dimensionalitu dat, coz mezi slovy a dokumentem
umoziuje praci s velkym mnozstvim ¢ Nedokaze rozpoznat dvojznacnost nebo
dat kontext
¢ Vyhledava skryté vztahy mezi ¢ Poticba velkého mnozstvi dat
dokumenty a slovy, coz umoziuje ¢ Piedzpracovani dat nezbytné
piesngjsi porozuméni textu
LDA e Vyhleda smysluplna témata v piipadé | e Miize dojit k piekryvani témat
spravného zadani hyperparametra ¢ Optimalni pocet témat lze ur¢it pouze
¢ Funguje s minimalnim vstupem heuristicky
¢ Generuje mensi mnozstvi témat, nez ¢ Vysledky nejsou deterministické
metody vyuzivajici vnofovani slov o Vyuziva pouze frekvenci vyskytu slov,
e Jeden dokument miize obsahovat vice pocita s tim, Ze témata jsou nezavisla
témat e Pfedzpracovani dat nezbytné
e Lehce vyuzitelné
NMF ¢ Lehka implementace o Casto nachazi nesmyslna témata
¢ Jeden dokument miize obsahovat vice |  Optimalni pocet témat Ize urcit pouze
témat heuristicky
o Vyuziva TF-IDF pro spocitani vah ¢ Piedzpracovani dat nezbytné
jednotlivych slov v jednotlivych
dokumentech
Top2Vec | ¢ Automaticky najde pocet témat ¢ Vnofovanim vznikd velké mnozstvi témat,
o Vytvaii spole¢n¢ vnofena slova, jejichz prohlidka trva dlouho
dokumenty a vektory témat ¢ Vznikd mnoho anomalii
o Umoziuje vyhleddvat urcitd témataa | e Kazdy dokument je pfifazen pouze
dokumenty jednomu tématu
¢ Nepotiebuje pfedzpracovani dat ¢ Neobsahuje metriky evaluace
BERTopic | ® Vysoka modularita ¢ Vnofovanim vznikd velké mnozstvi témat,
¢ Nepotiebuje pfedzpracovani dat jejichz prohlidka trva dlouho
¢ Automaticky najde pocet témat ¢ Vznik4d mnoho anomalii
e Umoziuje vyhledavat urcitd témataa | ® Kazdy dokument je pfifazen pouze
dokumenty jednomu tématu
e VEtsi podpora pro modely vnofovani ¢ Neobsahuje metriky evaluace

Tabulka €. 6: Vyhody a nevyhody pouZitych metod. [Vlastni zpracovani]
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Na zakladé téchto vlastnosti lze usoudit, Ze LSA se spiSe soustiedi na zmenSeni
dimenzionality dat a neni uplné vhodné pro modelovani témat, kde je dileZité
rozpoznat kontext. LDA a NMF jsou obé validni metody pro modelovani témat, avSak
maji problémy s prekryvanim témat a vyhledavanim témat nesmyslnych. Metody
top2vec a BERTopic jsou si zdanlivé velice podobné, avSak pfi implementaci rliznych
nastrojii pii upravé u obou modeli bylo mnohem snazsi dostat se k poZadovanému
vysledku pomoci metody BERTopic, ptrevazné kviili vysoké modularité. Lze
podotknout, Ze tento vysledek je velice situa¢ni. MiiZze se stat, Ze metoda BERTopic
nebude idealni v jiném pripadé. AvSak vtomto piipadé byla metoda BERTopic

z hlediska vysledki nejlepsi z vybranych.
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7 Zaveér

Modelovani témat je technika strojového uceni, ktera je schopna Cist soubory
dokumenti, vyhledavat v nich slovni a frazové vzory a automaticky je shlukovat do
slovnich skupin a podobnych frazi, které nejlépe charakterizuji dané dokumenty.
V dnesni dobé se na internetu objevuji miliony piispévkil od riznych osob po celém
svété, prevazné na socialnich sitich. Analyzovani dat, ktera jsou sloZena z prispévki
na socidlnich sitich, z emailli, chatli, dotazniki apod. neni jednoducha tloha.
Prakticky neni moZné ji splnit pouze lidskymi silami. Pomoci modeld analyzy témat
jsou napf. velké podniky schopny ptredat jednoduché ulohy strojiim, nemusi tak platit
zaméstnance za zkoumani dat kousek po kousku. Ohromné mnoZstvi ¢asu lze vyuzit
pro dileZitéjsi ulohy, jestlize se stroj bude zabyvat zakaznickym priizkumem za vas.
Modelovani témat neni vyuZzitelné pouze pro podnikatelské ucely, ale 1ze ho prakticky

vyuzit pro védecky vyzkum, zdravotnictvi nebo monitorovani médii.

Cilem této prace bylo seznamit ctenare se zpracovanim prirozeného jazyka,
konkrétné s casti, ktera se zabyva extrakci informaci ztextu, tedy metodami
modelovani témat. Prace obsahuje podrobné popsanou teorii, o kterou se vybrané
metody opiraji, pricemz lze z této teorie lehce poznat, Ze existuje znatné mnoZstvi
riznych pristupd, jak vytvaret modely témat. Dalsi ¢ast prace se zabyva implementaci
téchto metod, jejiz soucasti bylo predzpracovani textu pro tfi znich. VSe bylo
provedeno pomoci programovaciho jazyka Python. Text byl predzpracovan pomoci
knihoven Gensim a spaCy, pricemZ implementace metod LSA, LDA a NMF byla
provedena také prostiednictvim knihovny Gensim. Pri vytvareni rtznych modelt
zaleZi na cilovem pocCtu témat, u vySe tii zminénych metod zaleZi na vybéru uzivatele.
Bohuzel vybrat optimalni pocet témat lze pouze heuristickym pristupem, a to tak, Ze
vyuzijeme metriky koherence, které popisuji soudrznost textu, a spocitame ji pro
desitky modelli, abychom zjistili, ktery ma nejvy$$i hodnotu koherence. Metody
Top2Vec a BERTopic nemaji tento problém, protoZe jsou schopny nalézt pocet témat
samy. JenomZe nalezeny pocet témat byva velice zna¢ny, proto je diileZité konkrétn{
témata hluboce prohledat, pripadné sloucit. NaStésti obé metody obsahuji nastroje
pro prohledavani jednotlivych témat, dokumentii a dokonce i slov. Pfi implementaci
Top2vec a BERTopic lze také vyuZit hierarchickou redukci témat, coZ nam nalezena
témata na zakladé podobnosti slou¢i automaticky. OvSem v tomto pripadé je volba

finalniho poCtu témat opét na uzivateli.
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Téchto pét metod bylo vramci prace aplikovano na dataset zhruba o 18.000
dokumentech. U kazdé z nich byly pomoci nalezenych klicovych slov prifazeny nazvy
nalezenych témat. Prace pomoci téchto vysledkli diskutuje o rozdilech mezi
jednotlivymi metodami. Soucasti zpracovani vysledkl je i tabulka, ve které jsou

porovnany vybrané metody, jejich vyhody a nevyhody z pohledu uzivatele.

Na zavér lze podotknout, Ze v ramci modelovani témat existuje mnohem vice metod
neZ pét vybranych a dosazeny vysledek je velmi zavisly na vybraném datasetu.
V pripadé dalSiho testovani doporucuji vyuzivat co nejmodernéjSich metod, protoze

oblast umélé inteligence se neustale vyviji.
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