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1. Uvod

Kao posljedica popularizacije interneta i napretka tehnologije opéenito, u danaSnje vri-
jeme javno su dostupne enormne koli¢ine podataka. Te je podatke potrebno obraditi
i pretvoriti u upotrebljive informacije. Najveéi dio dostupnih podataka tekstovnog su
tipa. Da bi se uopée moglo poceti obradivati, obilje tekstovnih podataka ve¢inom treba
filtrirati ili razvrstati u nekakve kategorije dokumenata. Takoder, Cesto je iz dokume-
nata potrebno izvuéi nekakve semanticke podatke.

Moguéi odgovor na gore iznesene probleme nudi primjena tematskih modela. Ovim
se statistickim modelima pokuSavaju otkriti semanticke teme koje se isprepli¢u u samoj
srzi dokumenta i koje su motivirale nastanak samog dokumenta. Prilikom primjene
tematskih modela, dokument se promatra kao mjesavina nekoliko tema, a upotrebom
modela otkriva se koje su konkretne teme prisutne u promatranom dokumentu. Pri
tome su teme u sustini vjerojatnosne distribucije nad rije¢ima iz odabranog vokabu-
lara.

U ovom su radu proucavani mehanizmi rada dva popularna tematska modela: prob-
abilisticke semanticke analize (pLSA) i latentne Dirichletove alokacije (LDA). Model
latentne Dirichletove alokacije primijenjen je na dokumente hrvatskog jezika. Demon-
strirana je 1 perspektivnost primjene tematskih modela kao sredstva za redukciju di-
menzionalnosti reprezentacije dokumenta.

U nastavku rada prvo se daje uvod u statisticke modele te se opisuju generativni i
diskriminativni modeli. Potom se detaljnije izuCavaju graficki modeli s posebnim na-
glaskom na usmjerene graficke modele. Nakon toga se daje uvod u modele s latentnim
varijablama te se konac¢no izucavaju tematski model na primjeru model probabilisticke
latentne semantiCke analize. Sljedece je poglavlje posveceno latentnoj Dirichletovoj
alokaciji 1 ono predstavlja okosnicu teoretskog dijela rada. Potom se iznosi primjena
Latentne Dirichletove alokacije na probleme obrade hrvatskog jezika. Prvo se eksper-
imentalno utvrde generativna svojstva LDA modela, a potom se pomocu istog modeli-
raju dokumenti na hrvatskom jeziku. Kona¢no se pokazuju moguénosti primjene LDA

modela za potrebe klasifikacije dokumenata.



2. Statisticki modeli

Ponekad je potrebno simulirati ili reproducirati ciljani proces. Ukoliko unutra$nji meh-
anizmi procesa nisu u potpunosti poznati, pribjegava se pojednostavljenom modeli-
ranju procesa. Statisticki se model procesa izraduje na temelju prikupljenih podataka
1 znanju o procesu, kao i na temelju pretpostavki o procesu koje ne moraju nuzno
biti istinite. Statisticki model procesa obicno se temelji na postojanju 1 vrijednos-
tima odredenih slucajnih varijabli, kao i na njihovim medusobnim vezama. Da bi
se mogla napraviti zadovoljavajuca procjena vrijednosti koje varijable procesa popri-
maju, potrebno je prikupiti dovoljno relevantnih podataka o samom procesu, obi¢no na
temelju opetovanog promatranja procesa.

Statisticki se modeli dijele u dvije velike grupe: na diskriminativne modele i na
generativne modele. Iznimno, konkretni statisticki model moZe imati osobine svo-
jstvene za obje grupe.

Tematski modeli (engl. topic models) su vrsta generativnih modela s latentnim var-
ijablama i spadaju u skupinu usmjerenih grafickih modela, koji su podvrsta statistickih
modela. U nastavku poglavlja, prije razmatranja samih tematskih modela, razmatrat
¢e se osnovna svojstva vecih skupina statistickih modela kojima tematskih modeli pri-

padaju.

2.1. Generativni i diskriminativni modeli

Ukoliko se ne zna dovoljno o unutra$njim mehanizmima ciljanog procesa, isti se moze
zadati na temelju skupa ulaza u proces i pripadnih izlaza/odziva. Stoga, neka je x ulaz
u promatrani proces, a y pripadni izlaz.

Generativnim se modelima pokuSavaju modelirati 1 unutarnji mehanizmi procesa,
to jest modelira se zajednicka distribucija p(z, y). Generativni model je potpuni vjero-

jatnosni model svih varijabli procesa. Vrijednost izlaza y procjenjuje se pomocu



uvjetne vjerojatnosti p(y|x) koja se dobije upotrebom Bayesovog pravila:

p(z|y)p(y)

2.1
p(z) —

p(ylz) =

Zarazliku od generativnog modela, diskriminativnim modelom promatranog procesa
direktno se modelira preslikavanje iz x u y, odnosno u slucaju vjerojatnosnih diskrim-
inativnih modela, uvjetna razdioba p(y|z). Ovim se modelima stoga ne modeliraju
unutarnji mehanizmi procesa, samo se pokuSava dobiti veza izmedu ulaza z 1 izlaza y.
Diskriminativni pogled na proces je shematski prikazan na slici 2.1. Kod diskrimina-

tivnih modela ne postoji vjerojatnosna distribucija pridruZena ulazu z u proces.

ulazi Nepoznati izlazi
proces

Slika 2.1: Diskriminativan pogled na proces. O unutarnjim mehanizmima procesa se ne mora

puno znati. Dovoljno je promatrati ulaze i izlaze iz procesa.

Izbor generativnog ili diskriminativnog procesa ima dalekosezne posljedice. Upotre-
bom generativnog modela, mogude je simulirati promatrani proces i dobiti vrijednosti
za proizvoljne varijable modela. To znaci da je generativnim modelom moguce gener-
irati novi, smisleni skup ulaza i pripadnih izlaza, $to nije moguée napraviti upotrebom
diskriminativhog modela. S druge strane, ukoliko je zadatak samo odrediti izlaz y
za dani ulaz z, primjena diskriminativnih modela generalno daje bolje rezultate, pod
uvjetom da je skup uzoraka na temelju kojeg je model naucen dovoljno velik (Vapnik,
1998). Ovaj je rezultat intuitivno jasan, poSto se uenjem generativnog modela prvo
rjeSava kompleksniji problem procjene nacina rada cijelog procesa, te se na temelju tog
rjeSenja konacno rjeSava i jednostavniji problem procjene odziva procesa y na dani ulaz
x, dok diskriminativni model rjeSava samo potonji, jednostavniji problem. Donedavno
je medu znanstvenicima vladalo nepodijeljeno misljenje da su diskriminativni mod-
eli uvijek superiorniji od generativnih modela. Nedavna istraZzivanja (Andrew Y. Ng,
2001) pokazuju da, iako generativni modeli uistinu imaju vecu asimptotsku pogresku
od diskriminativnih, za priblizavanje stvarne pogreSka modela asimptotskoj Cesto je
potreban manji skup za u€enje. Tocnije, diskriminativni modeli uobicajeno trebaju broj
uzoraka za ucenje koji je linearan u odnosu na broj parametara modela, dok generativni
modeli Cesto trebaju broj uzoraka koji je samo logaritamski u odnosu na broj param-

etara modela. Posljedi¢no, za generativne i diskriminativne modele sli¢ne sloZenosti



(broja parametara), na manjim skupovima za ucenje bolje rezultate daju generativni
modeli, a kako broj uzoraka u skupu za ucenje raste, na koncu diskriminativni modeli

postiZu bolje rezultate.

2.2. Graficki modeli

Graficki modeli (engl. Graphical models) su vjerojatnosni modeli kojima se odnosi
izmedu internih varijabli modela predstavljaju pomocu grafa. Upotrebom grafa omogucéen
jednostavan uvid u internu strukturu modela i olakSava se razumjevanje principa na ko-
jima se funkcionalnost model temelji. Dio slika koriStenih u nastavku preuzete su iz
(Bishop, 2006).

Graf je apstraktni prikaz skupa objekata objekata pri ¢emu su neki parovi ob-
jekata spojeni vezama. Objekti se nazivaju ¢vorovima ili vrhovima, a veze izmedu
njih bridovima ili lukovima. Grafovi se dijele u dvije velike skupine: na usmjerene
grafove i na neusmjerene grafove. Ako su dva ¢vora a i b povezani bridom koji ide od
a do b, tada se ¢vor a naziva jos i roditeljem Cvora b, a za ¢vor b se kaze da je dijete
¢vora a.

Na slici 2.2 prikazani su jednostavan usmjereni i neusmjereni graf. Grafovi se
sastoje od Cetiri ¢vora, oznaceni s A, B, C i D. Primjer usmjerenog brida je brid od A
do D na lijjevo grafu, pri tome je ¢vor A roditelj ¢voru D 1 D je dijete Cvora A. Brid koji

povezuje ¢vorove A 1 D na desnom grafu je neusmjeren.

D D
Slika 2.2: Primjeri usmjerenog grafa (lijevo) i neusmjerenog grafa (desno).

U vjerojatnosnim grafickim modelima svaki ¢vor predstavlja sluajnu varijablu ili
viSe njih, dok bridovi izraZzavaju vjerojatnosne veze medu varijablama. Graficki model
obuhvaca nacin na koji se zajednicka distribucija nad svim varijablama moZe rastaviti

na umnoZzak uvjetnih vjerojatnosti od kojih svaka ovisi o podskupu varijabli.



Po uzoru na grafove, graficki modeli dijele se na dvije velike skupine:

1. usmjereni graficki modeli odnosno Bayesove mreze (engl. Bayesian network,

belief network ili directed acyclic graphical model),

2. neusmjerene graficke modele odnosno Markovljeva slu¢ajna polja (engl. Markov

random field, Markov network ili undirected graphical model).

Usmjerenim grafovima jednostavnije se izraZavaju kauzalne veze izmedu varijabli,
dok su neusmjereni grafovi bolje prilagodeni za izraZavanje mekih ogranicenja. Ove
dvije skupine grafickih modela razliCite su ekspresivnost, te se neki modeli mogu izraz-
iti samo pomodu jednog ili samo pomocu drugog tipa grafickog modela. Jednostavni

primjeri takvih grafova prikazani su na slici 2.3.

D

Slika 2.3: Primjeri grafickih modela koji se ne mogu izraziti u oba tipa grafi¢kih modela.
Lijevi model nije moguce izraziti kao neusmjereni graficki model, dok se desni model ne mozZe

izraziti kao usmjereni graficki model.

Obje skupine grafickih modela mogu se prevesti u poseban oblik poznat kao faktor-
izacijski graf. U nastavku ée se razmatrati samo Bayesove mreZe, odnosno neusmjereni

graficki modeli.

2.2.1. Bayesove mreZe

Neka je dana zajednicka distribucija tri varijable a, b i c. Uzastopnim koriStenjem

svojstva uvjetne vjerojatnosti moguce je dobiti:

pla, b, c) = p(cla, b)p(bla)p(a) (2.2)
ili opCenitije:

p(xla s 7xn) = p(xn‘xla s >$n71)p($n71’$1> s 7'777172) o p($2‘$1)p($1) (23)



Prethodna jednadZba poznata je kao pravilo umnoska za vjerojatnosti i vrijedi za
bilo koju zajednic¢ku distribuciju n varijabli, pri ¢emu nije bitno da li su varijable x;
diskretne ili kontinuirane.

Da bi se na temelju jednadzbe (2.3) dobio model Bayesove mreZe, potrebno je

provesti sljedece korake:

1. za svaku varijablu z; uvede se po jedan ¢vor i tom se ¢voru pridruZi uvjetna

vjerojatnost za varijablu x;;

2. za svaku uvjetnu vjerojatnost u jednadzbi (2.3) u graf se doda usmjereni brid
od varijable po kojoj je promatrana uvjetna vjerojatnost uvjetovana do ¢vora

uvjetovane varijable.

U slucaju tri varijable i1 jednadzbe (2.2) dobiva se graf prikazan na slici 2.4.

a

Slika 2.4: Jednostavni graficki model 3 varijable koji odgovara jednadzbi (2.2).

Tako su primjerice za uvjetnu vjerojatnost p(c|a, b) dodani bridovi od ¢vorova a i b
k ¢voru c.

Treba primijetiti da je lijeva strana jednadZbe (2.3) simetri¢na u varijablama z; dok
desna strana nije. Tako je dekompozicijom desne strane jednadZbe implicitno odabran
konkretan poredak varijabli z;, a time 1 konkretan oblik grafa prikazan na slici 2.4.
Odabirom drugacije dekompozicije zajednicke distribucije nad varijablama x; dobio
bi se i drugaciji graf.

Upotrebom jednadZzbe (2.3) dobiveni graficki model je potpuno povezan i za svaki
par ¢vorova postoji brid izmedu njih, jer u svaki konkretni ¢vor x; ulaze bridovi iz svih
¢vorova x,7 < i, to jest ¢vorova koji mu prethode u odabranom poretku varijabli.
Ovakva je dekompozicija moguca za svaku zajednicku distribuciju n varijabli.
imljive informacije i svojstva pripadnih distribucija. Graf prikazan na slici 2.5 nije
potpuno povezan jer primjerice ne postoji brid izmedu ¢vorova x; i x5 ili primjerice x4

i$5.



Slika 2.5: Primjer grafa koji nije potpuno povezan.

Jednom kada je dostupan graf koji odgovara usmjerenom grafickom modelu, veoma
je jednostavno iz grafa ocitati dekompoziciju zajednicke distribucije svih varijabli na
umnoske uvjetnih vjerojatnosti. Svaka konkretna uvjetna vjerojatnost uvjetovana je
samo s roditeljima pripadnog ¢vora u grafu. Za graf dan na slici 2.5, ¢vor x5 ima
roditelje x; i x3, te pripadna uvjetna vjerojatnost glasi p(xs|z1, x3). 1z cijelog grafa za

zajednicku distribuciju svih varijabli z; vrijedi:

p(x1, ..., x7) = p(x1)p(x2)p(xs)p(T4|21, T2, T3)P(25| 21, w3)p(W6| T4 D(7 |24, 5)
(2.4)
Opdenita veza izmedu danog usmjerenog grafa i pripadnog grafickog modela moze

se izraziti sljedeCom jednadZbom:

p(x1,. . xn) = Hp($i|7“0di> (2.5)
=1

gdje je rod; skup svih roditelja od z;. Dakle, zajednicka distribucija svih varijabli
usmjerenog grafickog modela zadana je umnoSkom uvjetnih vjerojatnosti za svaki
¢vor, uvjetovanih po svim varijablama koje odgovaraju ¢vorovima roditeljima u danom
grafu.

Do sada je svakom Cvoru bila pridruZena po jedna varijabla, no moguce je jednom
¢voru pridruZiti i skup varijabli ili vektorsku varijablu.

Graficki modeli koji su razmatrani nemaju usmjerenih ciklusa, te se nazivaju us-
mjerenim aciklickim grafovima. Zahtjev da je usmjeren graf aciklican odgovara tvrd-
nji da postoji poredak ¢vorova pri kojemu svaki ¢vor ima samo roditelje koji su u
odabranom poretku ispred promatranog ¢vora. Odavde sljedi korisnost usmjerenog
aciklickog grafa za usmjerene graficke modele: dvije varijable u dekompoziciji zajed-

nicke distribucije ne mogu biti u isto vrijeme uvjetovana jedna o drugoj.



Za opis sloZenijih modela postaje neprakticno u graf upisivati eksplicitno sve vari-
jable iz nekog skupa. Umjesto velikog broja srodnih varijabli moZe se prikazati samo
predstavnik skupine uokviren u pravokutnik koji se naziva pladnjem. Uz predstavnik
skupine, pladanj se oznaCava i s brojem varijabli u skupini. Na slici 2.6 je prikazan
graficki model koji sadrzZi skupinu varijabli ¢4, ..., tx uvjetovanih po varijabli w. Na
lijevom grafu je graficki model prikazan sa svim varijablama prisutnim u modelu, a
na desnom je grafu isti taj model prikazan u saZetom obliku, pomocu pladnja umjesto

skupine varijabli ¢;.

W

Slika 2.6: Usmjereni graficki model prikazan na dva razli¢ita nadina. Na lijevom je grafu
model prikazan sa svim varijablama, a na desnom je grafu prikazan samo predstavnik skupine

varijabli pomocu pladnja.

Kao primjer realnijeg grafickog modela, neka je zadan model polinomijalne regre-

sije, sa sljede¢om razdiobom:

N
plt,wix, o, 0%) = p(w, a) [ | pltalw, 20, 0%) (2.6)
n=1
gdje je w vektor polinomijalnih koeficjenata, at = (t1,...,ty)7 ciljani izlazni vektor
za ulazni vektor x = (xq,...,ny)7.

U ovom su modelu parametri x i o deterministicki, a neka je i varijanca o poznata i
fiksirana, pa ujedno i deterministi¢ka. U prikazu grafickih modela mogu se eksplicitno
prikazati i deterministicki parametri. Oni se prikazuju tockama, za razliku od sluca-
jnih varijabli koje se prikazuju praznim kruZnicama. Tako za polinomijalnu regresiju
dobivamo graficki model prikazan na slici 2.7.

Ponekad je zgodno zbog jasnoée modela naglasiti koje su varijable vidljive a koje
su latentne. Tada se vidljive varijable prikazuju zasjencanim ¢vorovima, za razliku od
latentnih varijabli kod kojih su ¢vorovi prazni. Na slici 2.8 je prikazan model poli-
nomijalne regresije s naglasenim vidljivim varijablama, u ovom slucaju vidljive su

samo varijable ;.
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Slika 2.8: Graficki model polinomijalne regresije s prikazanim deterministickim parametrima

1 oznalenim varijablama koje su vidljive.

Za graficke modele veoma je bitan pojam uvjetne nezavisnosti. Neka za tri slu€ajne
varijable a, b1 c vrijedi:

p(cla, b) = p(cla) 2.7)

U tom se slucaju kaze da je c uvjetno nezavisna od b ako je dana a. Jednadzba (2.7)

se moZe upotrijebiti na izrazu za p(b, c|a) i tada se dobije:
p(b, cla) = p(cla, b)p(bla) = p(c|a)p(bla) (2.8)

Iz ¢ega je vidljivo da se zajednicka distribucija varijabli b i ¢, uvjetovana na varijabli
a, faktorizira na umnozak nezavisnih faktora. Ovo pak znaci da su varijable b i ¢
statistiCki nezavisne ako je dana varijabla a.

Pojam uvjetne nezavisnosti je znaCajan za graficke modele jer pojednostavljuje

strukturu modela te smanjuje koli¢inu raCunanja potrebnog za ucenje modela.

2.3. Generativni modeli s latentnim varijablama

Latentne varijable su slu€ajne varijable procesa Cije stanje nije moguce direktno ocitati.
Stanja ovih varijabli su skrivena, a o njihovim se vrijednostima zakljucuje na temelju

vrijednosti ostalih varijabli.



Modeli s latentnim varijablama (engl. Latent variable models) pokuSavaju objasniti
vrijednosti vidljivih varijabli na temelju vrijednosti latentnih varijabli. Pri tome stanja
latentnih varijabli mogu odgovarati nekom svojstvu fizi¢ke stvarnosti koje je u principu
mjerljivo, no zbog prakti¢nih razloga se mjerenje ne provodi. Tada se latentne varijable
nazivaju jos$ i skrivenim varijablama (engl. hidden variable). Druga mogucnost je da se
latentne varijable koriste za apstraktne koncepte poput kategorija, struktura podataka
ili mentalnih stanja. Takve se varijable nazivaju joS i hipotetskim varijablama (engl.
hypothetical variables ili hypothetical constructs).

Modeli s latentnim varijablama pretpostavljaju da:
1. odziv vidljivih varijabli je uvjetovan stanjem latentnih varijabli,
2. vidljive varijable zadovoljavaju svojstvo lokalne nezavisnosti.

Pretpostavka lokalne nezavisnosti znaci da su vidljive varijable medusobno neza-
visne jednom kada su latentne varijable konkretizirane, to jest vidljive varijable su
uvjetno nezavisne jedna o drugoj uz dane latentne varijable.

Pojam lokalne nezavisnosti uveli su 1968. godine Lazarsfeld 1 Henry (P.F. Lazars-
feld, 1968), te su ga demonstrirali na sljedecem primjeru. Neka je u anketi 1000 ljudi

pitano Citaju li Casopise A 1 B. Njihovi odgovori su sumirani u tablici 2.1.

Tablica 2.1: Odgovori ispitanika u anketi.

Cita A necita A ukupno
¢ita B 260 140 400
necitaB 240 360 600
ukupno 500 500 1000

Iz tablice 2.1 vidi se da su dvije slucajne varijable (Citanje Casopisa A i Citanje
Casopisa B) zavisne, P(A, B) = 250 o4 209200 — P(A)P(B).

Ukoliko se u sklopu analize ankete promatra i edukacija ispitanika, dobiva se
tablica 2.2.

Da bi Citanje Casopisa A 1 Citanje Casopisa B bio nezavisno za zadani nivo obrazo-
vanosti, mora vrijediti pojedina¢no za oba nivoa obrazovanja P(A, B) = P(A)P(B).
Uistinu: % = %% 1 % = %%. Dakle, ukoliko se napravi podjela ispitanika po
obrazovanju, nema ovisnosti izmedu Citanja Casopisa A i Citanja Casopisa B. To jest,
Citanje Casopisa A 1 B nezavisni su ukoliko se obrazovanje uzme u obzir. Obrazovanje
objasnjava razliku u ¢itanju A i B. lako nivo obrazovanja ne mora biti poznat (pokriven

pitanjima u anketi), i dalje se moZze pojaviti kao latentna varijabla u modelu.

10



Tablica 2.2: Odgovori ispitanika u anketi s podatcima o obrazovanju istih.

visokoobrazovan

niskoobrazovan

Cita A necita A ukupno

Cita A necita A ukupno

Cita B 240 60 300 Cita B 20 80 100
necitaB 160 40 200 necitaB 80 320 400
ukupno 400 100 500 ukupno 100 400 500

Prilikom ucenja generativnih modela s latentnim varijablama, traZi se skup latent-
nih varijabli koje najbolje objasnjavaju dostupan skup za ucenje. Pri tome se implic-
itno pretpostavlja da je model koji se uci dovoljno ekspresivan da je u stvarnosti mogao
generirati skup za ucenje.

Jedna od prednosti upotrebe latentnih varijabli je i ta Sto latentne varijable mogu
znacajno smanjiti dimenzionalnost podataka — velik se broj vidljivih varijabli moze

grupirati pomocu temeljnog koncepta koji odgovara latentnoj varijabli.

2.4. Tematski modeli

Tematski modeli (engl. Topic models) zasnivaju se na ideji da su dokumenti mjeSavine
tema, odnosno da postoji nekoliko generalnih tema koje se ispreplicu u dokumentu i
koje su motivirale njegov nastanak. Pri tome se tema u suStini promatra kao vjero-
jatnosna distribucija nad rijeCima. Postoje dvije klju¢ne pretpostavke na kojima se

temelje tematski modeli:

1. semanticke informacije mogu se dobiti na temelju frekvencije pojeve rijeci u

dokumentu,

2. smanjenjem dimenzionalnosti moguce je oCuvati semanticke informacije.

Tematski su modeli generativni modeli dokumenata, odnosno nau¢enim modelom
moguce je generirati novi dokumenti. Konkretnije, da bi se generirali novi dokumenti,
prvo se odabere distribucija tema za pojedini dokument. Nakon $to je odabrana dis-
tribucija tema, da bi se generirala svaka pojedina rijec, slu¢ajno se odabere tema u
skladu s odabranom distribucijom, nakon ¢ega se prema distribuciji nad rije¢i odabrane
teme izabere nova rijeC. Proces se ponavlja dokle god nije generiran dokument Zeljene

duljine.
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Problem ucenja tematskog modela je inverzan problemu generiranja novih doku-
menata. Dan je korpus s konkretnim dokumentima, na temelju kojih se odreduju teme
koje su generirale dokumente u korpusu.

Upotreba vjerojatnosne distribucije nad rije¢ima za modeliranje pojedine teme za
posljedicu ima moguénost interpretacije svake pojedine teme zasebno, Sto je velika
prednost u odnosu na modele koji samo vrse projekcije da bi smanjili dimenzionalnost
vektorskih prostora 1 Cije koordinatne osi nemaju jednostavnu interpretaciju. Primjer
potonjih je latentna semanticka analiza (engl. Latent semantic analysis, LSA).

Bitno je naglasiti da generativni proces tematskih modela ne pravi nikakvu pret-
postavku o poretku rije¢i u dokumentu, vec se pretpostavlja da isti nije presudan i da je
relevantne semanticke informacije moguce dobiti i bez znanja o poretka rijeci u doku-
mentu. Ova pretpostavka se naziva pretpostavkom vrece rijeci i esto se pojavljuje u
modelima prlikom pretrazivanja informacija. Upotrebom tematskih modela svjesno se
odbacuje velika koli¢ina zasigurno bitnih informacija da bi model bio dovoljno jed-

nostavan, a u nadi da su zadrZane informacije dovoljno bogate i kvalitetne.

< TEMA 1 A < TEMA 1 A
Dokument 1:
baza
podatak y, SQLY baza!, racunale®, SQLY,
sQL statistika®, baza?®, podatak®
transakcija ?
pohrana \ p
racunalo
statistika Dokument 2:
o SQLY, baza?, metak?, pohrana?, ? ——
< p statistika®, baza?, bijeg? L] < TEMA 2 p
vojnik 05
akcija
rat
napad & Dokument 3: ?
metak metak?, baza®, metak? rana’, e
rana akcija?, napad?, rat?
\ bijeg J J

Slika 2.9: Shematski prikaz generativnog procesa tematskog modela s dvije teme (lijevo) te

prikaz problema statistickog zakljucivanja, odnosno ucenja tematskog modela (desno).

Slika 2.9 prikazuje tematski model s dvije teme u dvije razliCite situacije. Na lijevoj
je polovici slike prikazana generativna primjena tematskog modela. Obje teme su vec
naucene te se sada pomocu naucenog modela generiraju tri dokumenta. Tema 1 se
odnosi na proces spremanja podataka u bazu podataka, a tema 2 tiCe se ratne akcije.

Dokument 1 generira se samo na temelju teme 2 (oznaceno s teZinskim faktorom 1.0),
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dokument 2 generiram je primjenom obje teme (teZinski faktori 0.5), a dokument 3 je
generiran isklju¢ivo na temelju teme 2. Pripadnost rijec¢i odredenoj temi je oznacena
brojem povrh iste. Rijeci nisu ograni¢ene na pripadnost samo jednoj temi. Rije¢ ’baza’
je viSeznacna te u ovom primjeru ima dvije razliCite primjene: baza podataka i vojna
baza.

Desna strana slike 2.9 predstavlja problem ucenja generativnog modela. Dane su
frekvencije rijeci prisutne u pojedinim dokumentima, a potrebno je odrediti temu koja
je s najvecom vjerojatnoS¢u generirala dokument, ili konkretnije — potrebno je odred-
iti vjerojatnosnu distribuciju nad rije¢ima za svaku temu, distribuciju teme za svaki
dokument, a ponekad i temu odgovornu za generiranje svake rijeci.

Treba napomenuti da tematski modeli nisu primjenjivi samo za modeliranje tema u
skupu dokumenata. Osim ove oCigledne primjene, tematski se modeli mogu primijeniti
na bilo kakvu zbirku skupova diskretnih podataka. Kod primjene na dokumente ta
zbirka je korpus, skup diskretnih podataka je dokument, a diskretan podatak je rijec.
Moguce je primijeniti tematske modele na kolekcije slika, pri ¢emu je slika analogna
dokumentu, a pojedinacni slikovni elementi su analogni rijeCima. Primjer moguce
primjene je i modeliranje navika korisnika, poznato jo$ kao suradnicko filtriranje (engl.
Collaborative filtering), gdje se primjerice promatra korisnikov izbor filmova. Pri tome

je dana kolekcija korisnika, gdje je korisnik analogan dokumentu, a film rijeci.

2.4.1. Probabilisticka latentna semanticka analiza

Probabilisticka latentna semanticka analiza (engl. Probabilistic latent semantic analy-
sis, pLSA), poznata joS pod nazivima Probabilisticko latentno semanticko indeksiranje
(engl. Probabilistic latent semantic indexing, pLSI) 1 aspektni model (engl. Aspect
model), je tematski model inspiriran latentnom semantickom analizom. U osnovi, La-
tentna semanticka analiza preslikava visokodimenzionalan vektor frekvencija rijeci iz
dokumenta u prostor manje dimenzionalnosti poznat kao latentni semanticki prostor,
gdje ostaju djelomi¢no oCuvane semanticke informacije o dokumentu. Iako je LSA u
Sirokoj upotrebi, mnogi smatraju da je teoretska osnova manjkava, a koordinatne osi
dobivenog latentnog semantickog prostora nije jednostavno interpretirati. Za razliku
od latentne semanticke analize koja se temelji na linearnoj algebri 1 vektorskim pros-
torima, probabilistiCka latentna semantic¢ka analiza temelji se na latentnim modelima.

Model probabilisticke latentne semanti¢ke analize je model latentne varijable koji
pridruzuje latentnu varijablu teme z € Z = {z;, ..., zx } svakoj rije¢i u dokumentu.

Neka je D = {dy, . ..,dy} zbirka dokumenata, a W = {wy, ..., wy } skup rijeci koje
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¢ine vokabular. Model zajednicke vjerojatnosne distribucije nad D x WV, definiran je

kao:

p(d, w) = p(w|d)p(d), gdje je p(w|d) = > p(w|z, d)p(z|d) = > _ p(w|2)p(z|d)
zZEZ zZEZ (29)

odnosno:

p(d,w) = p(wl|z)p(z|d)p(d) (2.10)

z€Z
Kao 1 ostali modeli latentne variable, i aspektni model pretpostavlja uvjetnu neza-
visnost, za varijable d i w uvjetovane na stanju latentne varijable z, pri ¢emu je kar-
dinalnost latentne varijable |Z| = K manja od broja rijeci i dokumenata u korpusu.

Aspektni se model moZze preoblikovati u oblik simetri¢an u dokumentima i rijeCima:

p(d,w) = p(w|2)p(d|z)p(2) (2.11)

z€EZ

Obje formulacije aspektnog modela prikazane su na slici 2.10.

p(z2)

plz|d) plw|z) pld z)
O—O—®

Slika 2.10: Na lijjevom grafu je prikazan aspektni model izraZzen jednadZbom (2.10), a na

p(d)

desnom grafu je prikazan aspektni model izrazen jednadZbom (2.11). Radi preglednosti

napisane su i odgovarajue uvjetne vjerojatnosti.

U modelu pLSA vjerojatnosti pojave rije¢i w uvjetovana je o temi z;, pa p(w|z;)
ima multinomijalnu distribuciju, pri ¢emu se konkretne multinomijane distribucije
p(+|2;) nazivaju faktorima. Faktori se mogu predstaviti toCkama na (M —1)-dimenzionalnom
simpleksu!, zato $to se vokabular sastoji od M jedinstvenih rijedi, a faktori su vjero-
jatnosne distribucije pa moraju zadovoljiti uvjet Zj\il p(w;|z;) = 1. Ukoliko se pro-
matra konveksna ljuska svih K tocaka (koje odgovaraju svakoj od K tema), ona Cini
L-dimenzionalni simpleks koji se nalazi unutar (M — 1)-dimenzionalnog simpleksa,
za Ciju dimenzionalnost vrijedi L < K — 1, jer konveksna ljuska K tocaka razap-
inje simpleks maksnimalne dimenzionalnosti A — 1. Tocnije, iz temeljne jednadzbe
pLSA modela (2.9) sljedi da model pretpostavlja da je p(w|d) moguce aproksimirati s
> .cz P(w]z)p(z|d), to jest konveksnom kombinacijom faktora p(w|z), gdje teZinski

faktori 0 < p(z|d) < 1 jedinstveno definiraju to¢ku na L-dimenzionalnom simpleksu.

!(n — 1)-dimenzionalni simpleks je ploha proizvoljnog oblika u n-dimenzionalnom prostoru
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Kako je dimenzionalnost ovog simpleksa L manja od dimenzionalnosti (M — 1) pot-
punog vjerojatnosnog simpleksa, preslikavanjem u L-dimenzionalni simpleks vrsi se
redukcija dimenzionalnosti prostora multinomijalnih distribucija, te se rezultantni sim-
pleks moze poistovjetiti s probabilistickim latentnim semantickim prostorom. Ukoliko
temeljna jednadzba (2.9) ne vrijedi u potpunost, dolazi do pogreske jednakoj Kull-
back-Leiblerovoj divergenciji izmedu stvarne i aproksimativne distribucije. Kullback-

Leiblerova divergencija definirana je s:
Dir(p.q) =Y pi log% (2.12)

Slika 2.11 shematski prikazuje pLSA prostor.

Primjenom pLSA na dokument on se predstavlja kao mjeSavina tema, pri cemu
je svakoj temi dodjeljuje ukupni udi koji joj pripada, to jest udio rijeci u dokumentu
koje su motivirane tom temom. Time se zapravo dobiva redukcija dimenzionalnosti
dokumenta s M dimenzija na K dimenzija, jer se umjesto frekvencija svih rijeci iz
vokabulara pamte samo udjeli pojedinih tema. Zapravo redukcijom se efektivno do-
biva dokument dimenzije K — 1 jer je na temelju poznatih udjela K — 1 tema moguce
izraCunati udio K -te teme. Ipak, radi jednostavnosti i preglednosti uobicajeno je pro-

matrati dokument kao K -dimenzionalni vektor udjela svih /K tema.

' __.--""" Potpuni
e e | vjerojatnosni
razapeti simpleks | sirnplek.s
_(L-dimenzionalan) /p(w|d) : (l\f'l-dlmenzmnalan)

projekcija (KL divergéncija) |

Slika 2.11: Prikaz probabilistickog latentnog semantickog prostora koji je L-dimenzionalni
simpleks ugraden unutar potpunog (M —1)-dimenzionalnog vjerojatnosnog simpleksa. Projek-
cijom u prostor manje dimenzionalnosti napravljena pogreska jednaka Kullback-Leiblerovoj
divergenciji koja je rezultat koristenja aproksimacije p(w|d) prema temeljnoj jednadzbi pLSA

modela (2.9). Slika je inspirirana prikazom iz originalnog ¢lanka, (Hofmann, 1999).

Pokazuje se da u praksi pLSA model generalno daje bolje rezultate od modela

LSA (Hofmann, 1999). Dodatna prednost modela pLSA jest moguc¢nost modeliranja
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viSeznacnih rijeci $to nije u potpunosti moguce kod modela LSA, gdje se svaka rijec
uvijek poistovjeéuje s tocno jednom tockom u vektorskom prostoru koji moZe imati
samo jedno znacenje.

Uz sva korisna svojstva model pLSA posjeduje 1 neka znaCajnija ogranicenja:

1. broj parametara koje je potrebno odrediti u modelu pLSA, zbog jednadzbe (2.9),
iznosi K(M + N) = KM + KN §to raste linearno s brojem dokumenata u
korpusu V;

2. kao posljedica velikog broja parametara, model pLSA sklon je problemu pre-

naucenosti, Sto pokazuju i eksperimentalna istrazivanja (David M. Blei, 2003);

3. uvjetne vjerojatnosti koje se modeliraju u modelu pLSA uvjetovane su doku-

mentom d, koji je naj¢eS¢e predstavljen indeksom dokumenta u korpusu.

Posebno je ozbiljno zadnje navedeno ograniCenje. Kako pLSA Kkoristi uvjetne
vjerojatnosti uvjetovane o indeksu dokumenta (d) u korpusu, pLSA nije pravi gen-
erativni model. Naime ne postoji dobar odabir vrijednosti indeksa d za nevidene doku-
mente jer se isti ne nalaze u korpusu i stoga nemaju svoj indeks. Iako postoje metode
kojima se ovo ograni¢enje pokuSava ublaziti (Hofmann, 1999), one se ne moze pot-
puno otkloniti. Posljedi¢no, model pLSA moguce je potpuno smisleno koristiti samo
na korpusima koji se ne mijenjaju tokom vremena, primjerice za dohvat slicnih doku-
menata. Da bi se problem fiksnog korpusa ublazio, mogudée je periodic¢ki ponovno uciti
model pLSA, kako se ciljani korpus mijenja.

U praksi se model pLSA ne koristi pretjerano Cesto, djelom i kao posljedica for-
mulacije modela Latentne Dirichletove alokacije (engl. Latent Dirichlet allocation,
LDA) samo tri godine nakon modela pLSA. Ovaj se model moZe promatrati kao gen-
eralizacija modela pLSA 1 bit ¢e detaljnije razmatran u nastavku rada. Uz razne druge
prednosti, model LDA je pravi generativni model, jer se njegovom upotrebom mogu
potpuno prirodno generirati novi skupovi podataka. Za tematske modele generativni
smjer nema puno smisla, jer se dobivaju dokumenti bez strukture. Ipak, mogucnost
generiranja novih dokumenata potvrduje ispravnost pretpostavki modela i omogucava

bolje razumjevanje nacin rada modeliranog procesa.
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3. Latentna Dirichletova alokacija

Latentna Dirichletova alokacija (engl. Latent Dirichlet allocation, LDA) popularni je
tematski model koji se moZe promatrati kao nadogradnja ili cak generalizacija modela
pLSA (Mark Girolami, 2003). U ovom se poglavlju proucava model LDA te se isti
usporeduje s modelom pLSA. Dio slika koriStenih u nastavku preuzete su iz (David
M. Blei, 2003).

Prethodno opisani model probabilisticke latentne semanticke analize uvodi vjero-
jatnosni model na nivou rije¢i, no ne i na nivou dokumenata. U pLSA je svaki doku-
ment predstavljen vektorom brojeva koji predstavljaju udjele pojedinih tema u doku-
mentu, no kako je svaka tema uvjetovana o dokumentu (odnosno indeksu dokumenta
u korpus), ovi udjeli ne daju ispravan generativni model. Posljedi¢no, broj param-
etara modela raste linearno s brojem dokumenata sto dovodi do znacajnog problema
prenaucenosti. Osim toga, nije jasno kako dodijeliti vjerojatnosti dokumentu koji ne
pripada korpusu na kojem je model ucen.

Osnovna pretpostavka modela LSA 1 pLSA je pretpostavka vrece rijeci (engl. Bag
of words), $to znaCi da se dokument moze predstaviti kao popis frekvencija rijeci, a
da se ne pazi na sam poredak rijeci u dokumentu. Da bi se dobio ispravni generativni
vjerojatnosni model, logi¢no je dalje pretpostaviti i da predak dokumenata u korpusu
nije vaZan, kao i poredak teme unutar dokumenta.

Finettijev reprezentacijski teorem (de Finetti, 1990) tvrdi da se bilo koja zbirka
izmjenjivih slucajnih varijabli moze predstaviti kao (u principu beskona¢na) mjesavin-
ska distribucija (engl. Mixture distribution). Toc¢nije, skup slucajnih varijabli je izm-
jenjiv ako je zajednicka distribucija invarijantna na permutacije. Neka je m permutacija

prirodnih brojeva 1, ..., N. Tada vrijedi:

p<217"'7ZN> :p<z7r(1)7"'uz7r(N)) (31)

Model Latentne Dirichletove alokacije (LDA, (David M. Blei, 2003)) pretpostavlja
da su teme koje su inspirirale nastanak dokumenta medusobno izmjenjive unutar doku-

menta. Zato je potrebno proucavati mjeSane modele (engl. Mixture models).
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Vazno je naglasiti da pretpostavka izmjenjivosti nije ekvivalenta pretpostavci da su
sluc¢ajne varijable nezavisne i identi¢no distribuirane. Sve $to se ovom pretpostavkom
tvrdi je da su dokumenti uvjetno nezavisni i identi¢no distribuirani. Pri tome se uvje-
tovanje vrsi po latentnim varijablama — parametrima vjerojatnosnog modela. To pak
znadi da se zajednicka distribucija varijabli faktorizira ukoliko se marginaliziraju la-
tentne varijable.

Pretpostavka izmjenjivosti je u prvom redu motivirana potrebom za raCunalno ne
prezahtjevnim modelima. Iako je ova pretpostavka pojednostavljenje stvarnog procesa,
te ne mora nuzno biti u potpunosti istinita, modeli kojima rezultira nisu nuZno jednos-
tavni i linearni.

Iako se u LDA pretpostavlja izmjenjivost rijeci (vreca rijei) i izmjenjivost doku-
menata, postoji nekoliko podvrsta izmjenjivosti, pa se pristup izgradnji LDA moZe
primijeniti i na kompleksnije modele u kojima se mogu promatrati mjeSavine vecih
struktura, poput n-grama.

Kao i u slucaju modela pLSA, i kod modela LDA se koriste termini poput korpus’,
"dokument’ 1 ’rijeC’. Ovi se termini koriste samo da bi model bio konkretniji, a moguce
ga je primijeniti na razne kolekcije skupova diskretnih podataka.

U opisu modela LDA koristit ¢e se sljedeca terminologija:

— rije¢ je osnovna jedinica diskretne informacije, definirana kao element vok-
abulara indeksiranog s {1,...,V}. RijeCi se predstavljaju kao jedini¢ni V-
dimenzionalni vektori, koji imaju samo jednu komponentu jednaku jedinici, a
sve ostale komponente jednake nuli. Tako se v-ta rije¢ u vokabularu moze oz-
naciti vektorom w : w¥ = ltew" = 0,zau # v, pri ¢emu gornji indeks
oznacava komponentu vektora.

— dokument je niz od N rije¢i oznaen s w = {wy, ws, ..., wy }, gdje je w, n-ta
rije¢ u sekvenci

— korpus je kolekcija M dokumenata oznacena s D = {wy, Wy, ..., Wy}

Kao i u slucaju pLSA, LDA predstavlja dokumente kao slu¢ajne mjeSavine nad
latentnim temama, gdje je svaka tema opisana vjerojatnosnom distribucijom nad ri-

je€¢ima. LDA pretpostavlja da se dokumenti generiraju sljede¢im postupkom:
1. odabere se duljina dokumenta N ~ Poisson(&)
2. odabere se 6 ~ Dirichlet(«)

3. za svaku od N rije¢i wy,:
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(a) odabere se tema z,, ~ Multinomial(6)

(b) odabere se rije¢ w,, iz p(wy,|z,, /), multinomijalne distribucije uvjetovane

po temi z,

U gore navedenom generativhom postupku izbor Poissonove distribucije za mod-
eliranje duljine dokumenta N nema direktni utjecaj na ostatak modela, poSto je gener-
iranje duljine dokumenta nezavisno od svih ostali koraka. Zato se duljina dokumenta
moze modelirati bilo kojom drugom prikladnijom distribucijom, a u nastavku razma-
tranja Ce se tretirati kao da je N konstanta, a ne slucajna varijabla.

Pretpostavlja se da je dimenzionalnost k£ Dirichletove distribucije, a time i tem-
atske varijable z, unaprijed odredena i konstantna, to jest broj tema je unaprijed zadani
parametar modela.

Multinomialna distribucija iz koje se uzorkuju pojedine rijeci w; ~ p(wy|zn, 5), je
parametrizirana s £ x V' matricom 3, gdje je 8;; = p(w’ = 1|2* = 1), vjerojatnost
pojedine rijeci pod odabranom temom. U osnovnom modelu ova je nepoznata matrica
konstantna i potrebno ju je odrediti.

Dirichletova k-dimenzionalna slucajna varijabla # moZe poprimiti vrijednost na

(k — 1)-dimenzionalnom simpleksu prema sljedecoj distribuciji:

IO
(Bl = D= gt g (3:2)
[T T'(w)
gdje je funkcija I'(+) definirana s:

[(z) = / h u" e du (3.3)
0

Dirichletova distribucija je konjugirana distribucija multinomijalnoj distribuciji.
Ukoliko je ¢ konjugirana distribucija distribuciji p, primjenom Bayesova teorema s
apriornom distribucijom ¢ rezultanta aposteriorna distribucija ¢e biti istog oblika kao i
q, jer se mnoZenjem izglednosti razdiobe p i pripadne konjugirane apriorne distribucije
q opet dobiva distribucija ¢ s novim parametrima. Parametri Dirichletove distribucije
imaju jasnu interpretaciju — parametar «; predstavlja efektivan broj observacija do-
gadaja s rednim broje 7, prije nego je bilo kakav pokus izveden. Stoga je upotrebom
parametra o moguce zagladiti rezultantnu aposteriori distribuciju.

Osim Sto je Dirichletova distribucija konjugirana multinomijnalnoj distribucije,
ona pripada eksponencijalnoj familiji distribucija 1 ima konac¢no-dimenzionalnu do-
voljnu statistiku, te je zato posebno pogodna za koriStenje u modelu poput ovog.
Kao posljedica izbora Dirichletove distribucije, moguce je ostvariti efikasne postupke

odredivanje parametara modela LDA.
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Multinominalna distribucija je definirana s:

N
p(my,ma, ..., mg|p, N) = < )HM (3.4)

mimsg---Mg Py

gdje je p vektor vjerojatnosti svakog pojedinog mogucéeg ishoda, N je ukupni broj
ponavljanja pokusa, a my, je broj realizcija k-tog ishoda, za koje vrijedi Zszl my = N.
Multionominalna distribucija prirodan je odabir za distribuciju kojom se bira konkretna
od nekoliko mogucih realizacija. U ovom slucaju se multinomijnalnom distribucijom
modelira izbor konkretne od £ mougéih tema, a potom i izbor konkretne od V' mogucih
rijeci, pri Cemu je taj izbor uvjetovan po prethodno odabranoj temi.
Ukoliko su dani parametri « i 3, te veli¢ina dokumenta N, zajednicka distribucija

mjesavine tema 6, skupa od N tema z i skupa od N rije¢i w dana je s:

N
p(0,2,wla, ) = p(0la) | [ p(zl0)p(wn|zn, ) (3.5)
n=1
gdje je p(z,|0) isto $to i 0; za jedinstveni 7 takav da je 2!, = 1.

Integriranjem po 6 i sumacijom po z dobije se marginalna distribucija dokumenta:

piwlas) = [ em(Hzpznw (vl ) ) 3.6

n=1 zn

Ukoliko se uzme produkt marginalnih distribucija svih dokumenata u korpusu, do-

bije se vjerojatnost korpusa:

D|a H/ eleé (Hzp Zdn‘ed wdn|zdn, ))d@d (37)

n=1 z4n

Na slici 3.1 je prikazan model LDA kao usmjereni graficki model. Iz grafa je
vidljivo da je LDA hijerarhijski model koji se sastoji od tri nivoa. Parametri o i 3 su
parametri na razini korpusa, Sto znaci da su uzorkovani samo jednom i vrijede za cijeli
korpus. Dirichletove slucajne varijable 6, su varijable na razini dokumenta, uzorko-
vane po jednom za svaki dokument. Konacno, slucajne varijable z4, i wg, su varijable
na razini pojedine rijeci 1 uzorkuju se za svaku rije¢ posebno.

Bitno je primijetiti da se i tematske varijable z4, uzorkuju prilikom izbora svake
pojedine rijeci. Posljedica ove Cinjenice je da svaki dokument moze biti motiviran s

nekoliko razlicitih tema, te je LDA uistinu ispravan tematski model.
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Slika 3.1: LDA kao usmjereni graficki model. Prikaz Koristi notaciju pladnjeva, pri ¢emu
vanjski pladanj predstavlja izbor dokumenta, a unutrnji pladanj predstavlja izbor pojedine ri-
jeci u konkretnom dokumentu. Kako su samo izbori pojedinih rijeci vidljivi, samo je ¢vor w

zasjencan.

3.1. Usporedba LDA i ostalih modela s latentnim vari-

jablama

Poucno je usporediti model LDA sa ostalim modelima s latentnim varijablama.
Upotrebom unigram modela se svaka rije¢ svakog dokumenta, nezavisno od os-
talih, uzorkuje iz multinomijnalne distribucije, koja je distribucija zajednicka za cijeli

korpus:
N

p(w) =[] plwn) (3.8)

n=1
Slika 3.2 prikazuje unigram model kao graficki model. Treba napomenuti da uni-

gram model nema latentnih varijabli.

.‘VI

Slika 3.2: Unigram model kao graficki model.

Uvede li se latentna tematska varijabla z u unigram model, dobiva se model mjeSavine
unigrama. KoriStenjem ovog modela, svaki dokument se generira tako da se prvo

uzorkuje tematska varijabla z 1 dobije tema dokumenta. Potom se nezavisno uzorkuje

21



N rijeci iz uvjetne distribucije p(w|z). Vjerojatnost dokumenta pod ovim modelom je:

N
=1

pw) = p(z) [ pwnlz) (3.9)

Slika 3.3 prikazuje model mjesavine unigrama kao graficki model. Bitno je nagl-
asiti da je ovim modelom svaki dokument ima tocno jednu temu. Model LDA moze

imati viSe tema za pojedini dokument, a zahtjeva samo jedan dodatan parametar, c.

0

z Wy

M

Slika 3.3: Model mjeSavine unigrama kao graficki model.

Konacno, slijedi prikaz prethodno razmatranog modela Probabilisticke latentne se-
manti¢ke analize odnosno aspektnog modela. Ovaj model je prethodno ve¢ opisan, a

temelji se na sljedecoj vjerojatnosnoj distribuciji:

p(d, wy) = p(d) Y p(w,|2)p(z|d) (3.10)

Slika 3.4 prikazuje pLSA kao graficki model.

@ @

o z W N

M

Slika 3.4: Aspektni model ili pLSA kao graficki model.

Aspektni model Cuva velik broj parametara direktno povezanih sa svakim doku-
mentom (preko indeksa dokumenta d) koji mu omogucavaju pridruzivanje vise tema
svakom pojedinom dokumentu. Zbog te povezanosti sa skupom za ucenje pLSA nije
pravi generativni model, a zbog velikog broja parametara (kV + kM) koji rastu lin-

earno s brojem dokumenata u korpusu, model pLSA ima problema s prenaucenoscu.
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LDA izbjegava probleme modela pLSA tako §to ne Cuva velik broj parametar za
svaki dokument, nego umjesto toga mjesavine tema tretira kao slu€ajnu varijablu (s k&
parametara). Tako je LDA pravi generativni model, a ima samo k + k1 parametara ¢iji
broj ne raste s velicinom korpusa. Za razliku od modela pLSA, model LDA ne pati od
problema prenaucenosti.

Razlike izmedu LDA 1 ostalih prethodno navedenih modela mogu se uociti uko-
liko se promatra geometrijska interpretacija latentnog prostora. Sva Cetiri prethodno
opisana modela: unigram model, model mjeSavine unigrama, modeli pLSA 1 LDA ko-
riste prostor distribucija nad rijeCima. Stoga se svaka distribucija moze poistovjetiti s
tockom na (V' — 1)-dimenzionalnom simpleksu ili simpleksu rije¢i.

Unigram model odredi samo jednu tocku na simpleksu rijeci i dalje pretpostavlja
da su sve rijeci iz korpusa nastale uzorkovanjem te distribucije.

Ostali modeli imaju latentne varijable i koriste k to¢aka na simpleksu rijeci. Ove
tocke tvore (k—1)-dimenzionalni ili tematski simpleks. Cijeli tematski simpleks nalazi
se na simpleksu rijeci, pa je tako i svaka tocka na tematskom simpleksu ujedno i tocka
na simpleksu rijeci.

Razliciti latentni model se razlikuju u nacinu upotrebe tematskog simpleksa da bi
generirali dokumente.

Model mjeSavine unigrama pretpostavlja da je svaki dokument generiran koriSten-
jem jednog od k vrhova tematskog modela. Pojedini vrh (ujedno i to¢ka na simpleksu
rijeci) je slucajno odabran i sve rijeci jednog dokumenta dolaze iz tog vrha.

Aspektni model (pLSA) pretpostavlja da svaka rije¢ svakog dokumenta iz skupa
za ucenje dolazi iz slucajno odabrane teme. Teme se uzorkuju iz distribucije koja
odgovara jednoj tocki na tematskom simpleksu, a po jedna takva toCka postoji za svaki
dokument. Skup ovih tocaka €ini empirijsku distribuciju na tematskom simpleksu.

Model LDA pretpostavlja da je svaka rije¢ dokumenta, bilo iz skupa za ucenje,
bilo novog dokumenta, generirana pomocu slu¢ajno odabrane teme uzorkovane iz dis-
tribucije parametrizirane slu¢ajnim parametrom, koji je uzorkovan po jednom za svaki
dokument iz zagladene distribucije na tematskom simpleksu.

Slika 3.5 shematski prikazuje simpleks rijeci i tematski simpleks te ilustrira razlike

izmedu prethodno navedenih metoda.
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tematski simpleks

simpleks rijedi

Slika 3.5: Shematski prikaz simpleksa rijeci na kojem lezi tematski simpleks u slucaju vokab-
ulara od tri rijeci. Vrhovi simpleksa rijeCi odgovaraju situaciji kada pripadna rije¢ ima vjero-
jatnost odabira jednaku 1. Tri istaknute tocke na simpleksu rijeci razapinju tematski simpleks
i odgovaraju konkretnim distribucijama nad rije¢ima. Model mjeSavine unigrama stavlja dis-
tribuciju svakog pojedinog dokumenta u jedan od ova tri vrha. Aspektni model uvodi empiri-
jsku distribuciju nad tematskim simpleksom prikazanu to¢kama oznacenim ’x’ znakom. Model
LDA koristi zagladenu distribuciju nad tematskim simpleksom ¢ije su konture prikazane na

slici. Ovaj je prikaz preuzet iz (David M. Blei, 2003).

3.2. Ucenje modela LDA

Glavni problem koji je potrebno rijesiti prilikom ucenja modela LDA je izracun apos-

teriorne distribucije nad latentnim varijablama uz dani dokument za ucenje:

p(97 Z? W|a7 /3)

3.11
p(wla, B) G0

p(97z|w7 a?/B) =

Da bi se normalizirala ova distribucija, potrebno je marginalizirati po latentnim

varijablama, i dobiva se:

p(w|a, B) = Iﬁr /(H9“—1><HZH 0:3i;)" )d@ (3.12)

n=1 i=1 j=1
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S$to nije moguce eksplicitno rijesiti zbog veze izmedu € i 3 prilikom sumiranja po
latentnim temama.

Iako prethodni problem nije moguce eksplicitno rijesiti, postoje razne metode ko-
jim se ovaj problem moZe rijeSiti aproksimativno. Dva najce$c¢a pristupa rijeSavanju
ovog problema su primjena stohastickih metoda poput Gibbsovog uzorkovanja (engl.
Gibbs sampling) ili primjena deterministickog aproksimativnog algoritma varijaci-
jskog zakljuCivanja (engl. Variational inference). lako razliciti algoritmi u principu
rezultiraju razliCitim procjenama parametara (pogotovo u slucaju primjene nedeter-
ministi¢kih algoritama), te su procjene svejedno dovoljno dobre i primjenjive u praksi.

Kao primjer algoritma za rjeSavanje prethodnog problema, slijedi kratak opis ideje
algoritma koji predlazu autori modela LDA, algoritma varijacijskog zakljucivanja. Os-
novna je ideja koristiti familiju donjih granica za log-izglednost, odredenih pomocu
skupa varijacijskih parametara. Ovi se parametri biraju tako da se dobije §to je moguce
tjeSnja donja granica. Da bi se dobila familija prikladnih donjih granica, u grafickom
modelu se uklanjaju problemati¢ne veze izmedu 6 i 3 koja nastaje zbog bridova izmedu
0, z i w. Uklanjanjem ovih bridova i w ¢vorova dobiva se jednostavniji model s slo-
bodnim varijacijskim parametrima. Slika 3.6 prikazuje stari i novi model. Dobivena
familija distribucija nad latentnim varijablama je zadana sa sljedeCom varijacijskom

distribucijom:
N

q(0,2~,6) = a(0]7) [ [ a(zalén) (3.13)

n=1

OO0~ @

o 0 z woN s}
v M M

t

Slika 3.6: Lijevi graf prikazuje standardni model LDA. Desni graf prikazuje model LDA pri-
lagoden za primjenu varijacijskog zaklju€ivanja da bi se odredila aposteriori distribucija mod-
ela LDA.

gdje su Dirichletov parametar ~ i multionmijalni parametri (¢1, . . ., ¢ ) slobodni var-
ijacijski parametri koje je potrebno odrediti. Problem odredivanja varijacijskih param-

etara dovodi do sljedeceg optimizacijskog problema:

(v, 8") = argming, ) Drr(q(0, 2]y, ¢) || p(0,2z|lw, o, B)) (3.14)
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to jest, optimalne vrijednosti varijacijskih parametara nalaze se minimiziranjem Kullback-
Leibler (KL) divergencije izmedu varijacijske distribucije i stvarne aposteriori vjero-

jatnosti, iz Cega slijede korigacijske jednadzbe:

Gni X Biw,exp{ Eqllog(0:) 7]} (3.15)
N

V=it Y bu (3.16)
n=1

Vise informacija o varijacijskom pristupu uc¢enja LDA je moguée naéi u (David
M. Blei, 2003).

3.3. Zagladeni model LDA

Ukoliko se LDA primjenjuje na korpus s velikim vokabularom, tada se javlja ozbiljan
problem rijetkosti podataka. Novi dokumenti koji je potrebno obraditi Cesto sadrze
rijeci koje se prethodno nisu pojavile u korpusu. Procjena maksimalne izglednosti
za multinomijnalne parametre dodjeljuje vjerojatnost jednaku nuli novim rije¢ima, a
posljedi¢no i cijelom novom dokumentu. Standardan pristup ovom problemu ukljucuje
zagladivanje multinomijnalnih parametara, tako da se svim rije¢ima dodjeli strogo poz-
itivna vjerojatnost bez obzira da li su rijeci prethodno ve¢ videne ili ne. Problem s ovim
pristupom je da uobiCajene teoretske postavke standardnih metoda zagladivanja, poput
Laplaceovog zagladivanja, viSe nisu ispunjene jer LDA koristi mjeSavinu distribucija.
Ipak ove se metode u praksi i dalje Cesto koriste.

Bolja alternativa je primijeniti modifikaciju modela LDA, poznatu pod nazivom

zagladeni model LDA (engl. Smoothed LDA model). Ovaj je model prikazan na slici

n G@B "
OFHO+0—@

o a z W N

M

Slika 3.7: Graficki prikaz zagladenog modela LDA.
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U slucaju zagladenog LDA, matrica 3 se tretira kao k& x V' sluc¢ajna matrica. Ova
matrica ima po jedan redak za svaku komponentu mjesavine distribucija. Pretpostavlja
nezavisnost ovih redaka 1 da je svaki redak nezavisno uzorkovan iz izmjenjive Dirich-
letove distribucije, odnosno Dirichletove distribucije kod koje je o; = 7, Vi, koja ima

samo jedan parametar, 7).
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4. Primjene

Latentnu Dirichletovu alokaciju moguce je primijeniti na Sirok spektar problema ukljucu-
ju¢i modeliranje dokumenata, klasifikacija dokumenata, modeliranje korisni¢kog pon-
aSanja, itd. Opcenitije, model LDA je primjenjiv na bilo koji problem gdje je dana
kolekcija skupova diskretnih podataka, pri ¢emu su skupovi unutar kolekcije medu-
sobno izmjenjivi i gdje su diskretni podatci unutar pojedinog skupa takoder medusobno
izmjenjivi.

U nastavku poglavlja su dane neke primjene modela LDA na razne probleme obrade

hrvatskog jezika.

4.1. Koristeni korpus

Za sva ispitivanja iznesena u nastavku koriSten je zagladeni model LDA nad korpusom
na hrvatskom jeziku. Korpus koji je koriSten za uCenje zagladenog modela LDA se
sastoji od dvije rubrike Vjesnikovih novinskih ¢lanaka iz razdoblja od 1999. od 2009.
godine. Kategorije koje su se koristile su “Crna kronika” i “Sport”. U korpusu za
ucenje postoje 17564 Clanka iz kategorije “Crna kronika” i 27898 ¢lanaka iz kategorije
“Sport”. Korpus za ucenje sadrzi 80% ukupno dostupnih dokumenata. Preostalih 20%
dokumenata Cini skup za ispitivanje.

Na temelju korpusa za ucenje, izgraden je vokabular od 38349 rije¢i. Prilikom
izgradnje ovog vokabulara koriStena je lematizacija za hrvatski jezik (Snajder et al.,
2008). Takoder, u vokabularu se ne nalaze brojevi, a ne izbacene su 1 rijeci prisutne u
manje od pet dokumenata, kao i rijeci koje se nalaze u viSe od 50% dokumenata.

Na temelju skupa za u€enje nauceno je nekoliko zagladenih modela LDA. Uceni
su modeli sa 2, 5, 15, 35 i1 100 tema. Osim na skupu za ucCenje, napravljena je i
usporedba modela sa 2, 5, 15, 351 100 tema pomoc¢u metode unakrsne provjere (engl.
cross validation). Provedena je unakrsna provjera od sedam koraka, gdje se pri svakom
koraku % inicijalnog skupa za ucenje nije koristila za ucenje ve¢ za provjeru modela.

Usporedba modela provedena je temeljem postignute log-izglednosti na promatranom
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korpusu:

log p(Da, ) = log{ H/p(Gd!a)(ﬁZp(zdn!%)p(wdn\zdm5))d9d} (4.1)

n=1 zqn

Tablica 4.1 prikazuje dobivene rezultate. U oba su slucaja postignuti rezultati
sliéni. Najbolji rezultati se postizu upotrebom modela LDA s pet tema, a Sto je broj
tema dalji od ovog broja to su rezultati loSiji. Dobri rezultati LDA modela s rela-
tivno malo tema posljedica su koriStenja malog korpusa za ucenje. Kako je ponaSanje
na skupu za ucenje sukladno ponasanju prilikom unakrsne provjere, slijedi da ko-
riSteni modeli LDA nisu skloni problemu prenaucenosti. Ovo je stoga eksperimentalna
potvrda iste tvrdnje autora, (David M. Blei, 2003).

Tablica 4.1: Usporedba zagladenih modela LDA s razli¢itim brojem tema. Prikazni su rezultati
usporedbe modela na cijelom skupu za ucenje kao i rezultati dobiveni pomocu metode unakrsne
provjere od sedam koraka. Rezultati su prikazani kao log-izglednosti dobivene na promatranim

korpusima.

Broj tema Skup za ucenje Unakrsna provjera

2 —6.9907 - 107 —1.0282 - 107
5 —6.8693 - 107 —1.0109 - 107
15 —6.9241 - 107 —1.0316 - 107
35 —6.9854 - 107 —1.0513 - 107
100 —7.1308 - 107 —1.0846 - 107

Ovi modeli LDA primjenjuju se u nastavku na izabrane probleme obrade hrvatskog

jezika.

4.2. Provjera modela na generiranim dokumentima

U prethodnim je poglavljima nekoliko puta stavljan naglasak na Cinjenicu da je LDA
generativan model. Stoga sada slijedi detaljniji empirijski pogled na ovo svojstvo mod-
ela LDA.

Kako je LDA usmjereni graficki model, moguce je primijeniti metodu generiranja
uzoraka poznatu kao metoda roditeljskog uzorkovanja (engl. ancestral sampling) ili
kao unaprijedno uzorkovanje (engl. forward sampling). Ovo je jednostavna metoda
generiranja uzoraka, primjenjiva na uzorkovanje usmjerenih grafickih modela. Usm-

jereni graficki modeli imaju svojstvo da svaki ¢vor ovisi samo o svojim roditeljima, a
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kako u grafu nema ciklusa, postoji jasna podjela na roditelje i djecu. Stoga se metodom
roditeljskog uzorkovanja ¢vorovi uzorkuju tako da se prvo uzorkuju roditelji, a tek
onda djeca. Kad je potrebno uzorkovati djecu, ve¢ su poznate vrijednosti roditelja, te
su tako svi potrebni podatci uvijek dostupni.

Konkretno, primjenom roditeljskog uzorkovanja na model LDA prilikom generi-
ranja novog dokumenta prvo se uzorkuje distribucija tema 6 za novi dokument. Potom
se, prilikom generiranja novih rijeci, za svaku rije¢ prvo uzorkuje tema z, a potom
1 sama rije¢ w. Nakon §to je izgenerirano dovoljno rijei, proces generiranja novog
dokumenta je zavrSen.

U empirijskoj provjeri generativnog svojstva zagladenog modela LDA navedenoj
u nastavku koriSteni su nauceni modeli LDA opisani u prethodnom odjeljku. Prvo se
nauceni modeli LDA koriste da bi se generirali novi dokumenti na temelju postojecih,
a potom se modeli LDA primjene na generirane dokumente, te se usporeduju udjeli
pojedinih tema izmedu originalinih i generiranih dokumenata. Ako je LDA ispravan
generativan model, mora na generiranim dokumentima dobiti distribucije tema veoma
sli¢ne distribucijama tema originalnih dokumenata.

Tocnije, na temelju originalnih dokumenata odredi se duZina novih dokumenata i
udjeli pojedinih tema. U provedenoj provjeri je duljina generiranih dokumenata jed-
naka duljini originalnih dokumenata. Nakon §to se odrede udjeli pojedinih tema 6
originalnog dokumenta, isti se odbacuje. Potom se na temelju preuzete distribucije
tema 6 generira potreban broji rijeci tako da se uzorkuje tema z koja je odgovorna za
nastanak nove rijeci, te se kona¢no odredi novo-generirana rije¢ w.

Usporedba distribucija tema originalnog 1 generiranog dokumenta se vrSi prim-
jenom simetri¢ne Kullback-Leiblerove divergencije, koja je uobicajene mjera slicnosti
za tematske modele, (Mark Steyvers, 2007). Simetricna Kullback-Leiblerova diver-

gencija je definirane s:

1
5 [Dre(p,q) + Dicr(a,p)] (4.2)

pri ¢emu je normalna Kullback-Leiblerova divergencija definirana s:

Dir(p,q) =

Dk1(p,q Zpl zOg— (4.3)

U gornjim se izrazima pretpostavlja da vrijedi 0 log 0 = 0. Ukoliko je proma-
trani ¢-ti element samo jedne od distribucija p 1 ¢ jednak nuli, Kullback-Leiblerova
divergencija nije definirana.

Novinski su ¢lanci obi¢no veoma kratki, a kako pouzdanost postavljene distribu-

cije tema ovisi o broju rijeci u €lanku, u testu se umjesto originalnog ¢lanka slu¢ajno
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(uniformno, iz zadanog korpusa) odabere zadani broj ¢lanaka te se oni spoje u jedan
dokument.

Slika 4.1 prikazuje rezultate ispitivanja generativnog ponasanja zagladenog modela
LDA. Prikazani su rezultati za modele LDA sa 2, 5, 151 35 tema. Kullback-Leiblerove
divergencije za model s 35 tema su, oCekivano, znacajno vece od ostalih, posto je
koriSteni korpus za ucenje premalen za toliki broj tema, a isto se proizlazi i iz log-

izglednosti tog modela (tablica 4.1).
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Slika 4.1: Graf prikazuje Kullback-Leiblerovu divergenciju izmedu distribucije tema izvornog
dokumenta i generiranog dokumenta u ovisnosti o broju novinskih ¢lanaka koji ¢ine izvorni

dokument. Krivulje predstavljaju ponasanje nauc¢enih modela LDA s razli¢itim brojem tema.

Kao mjera udaljenosti distribucija u ovom testu izabrana je simetri¢na Kullback-
Leiblerova divergencija. KL-divergencija nije definirana u slu¢aju da jedna distribucija
nekom dogadaju pridruZuje vrijednost nula, a druga ne i tada su distribucije neuspore-
dive. Zato je na slici 4.2 prikazan broj pokusa potreban da se napravi 10 uspjesnih
mjerenja KL divergencije u ovisnosti o broju ¢lanaka koji ¢ine jedan izvorni dokument
za generativni proces. Ove je rezultate potrebno uzeti u obzir prilikom interpretacije
grafa na slici 4.1. Broj pokusa je znacajno veéi od 10 samo u slu¢aju modela LDA s 35

tema, Sto je sukladno s prethodno iznesenom pretpostavkom da je upotrebljeni korpus
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za ucenje premalen za 35 tema.
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Slika 4.2: Graf prikazuje broj pokusa potreban da se napravi 10 uspjeSnih mjerena KL diver-

gencije u ovisnosti o broju ¢lanaka koji ¢ine izvorni dokument.

Kao §to se moZe vidjeti na slici 4.1, zagladeni modeli LDA postiZzu veoma malu
Kullback-Leiblerovu divergenciju, Sto znaci da uspjeSno rekonstruiraju pocetnu dis-
tribuciju iz generiranih dokumenata. Treba primijetiti da pouzdanost rekonstrukcije
distribucije tema ovisi o veli¢ini dokumenata koriStenih u generativnom procesu, kao i
o prikladnosti odabranog broja tema. Ovim je testom potvrdena ispravnost i smislenost

modela LDA kao i njegova primjenjivost u generativnom smjeru.

4.3. Modeliranje dokumenata

Model LDA je tematski model Cijom se primjenom na dokument dobije distribucija
tema koje su inspirirale nastanak istog. Pri tome su teme zapravo vjerojatnosne dis-
tribucije nad rije¢ima iz odabranog vokabulara. Posljedi¢no, teme koje model LDA
odabere za vrijeme ucenja nemaju pripadne semanticke oznake koje bi saZele $to po-
jedina tema zapravo izrazava. Interpretacija semantickih informacija koje teme nose u

potpunosti je prepustena korisniku.
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Na slici 4.3 prikazane su obje teme modela LDA s dvije teme. Kako su teme dis-
tribucije nad svim rije¢ima vokabulara, prikazano je samo 25 najvjerojatnijih rijeci iz
svake teme. Vel je prethodno prethodno receno da ove teme nemaju pridruZena se-
manticka tumacenja. Ipak, uzevsi u obzir da je pripadni model LDA ucen na ¢lancima
iz kategorija “Crna kronika” i “Sport”, nakon uvida u sadrZaje tema namece se pripi-
sivanje jedne teme prvenstveno kategoriji “Sport”, a druge kategoriji “Crna kronika”.
Tako primjerice prva tema daje veliku vjerojatnost rije¢ima: utakmica, igra¢, momcad
1 klub; dok druga tema daje veliku vjerojatnost rijeCima: policija, sud, nesreca i no-
vac. Zanimljivo je primijetiti da obje teme daju veliku vjerojatnost rije¢i "mjesto".
Ova Cinjenica potkrjepjuje ve¢ iznesenu tvrdnju da su teme vjerojatnosne distribucije
nad rije¢ima, a ne puka podjela rije¢i u kategorije. lako samo spekulacija, razumno
je pretpostaviti da se rije¢ "mjesto” u kontekstu kategorije “Sport” prvenstveno odnosi
na ostvareni rank sudionika, dok se ta ista rije¢ u kontekstu kategorije “Crna kronika”
odnosi na lokacije dogadaja. Pod ovom pretpostavkom slijedi da model LDA moze

donekle uhvatiti razli¢ita znacenja iste rijeci.

utakmica, hrvatski, prv,
moci, imati, prot, igrac,

policija, godina, zb, sud, oko,
sat, kuna, kaznen, teiak,

moméad, godina, klub, igra, prem, automobil, redi, dan,

drug, igrati, pobjeda, dan, osoba, nesreca, kuca,
trener,  trebati,  sezona, policajac, sudac, zagrebacki,
svjetski, reprezentacija, mijesto novac dok
najbolj, velik, prvenstvo, policijski, Zupanijsk, ulica,
mjesto, rezultat

Slika 4.3: Slika prikazuje obje teme modela LDA s dvije teme. Svaka tema je predstavljena s

25 najvjerojatnijih rijeci iz pripadnih distribucija. Prikazane rijeci su lematizirane.

Tumacenje semantike tema postaje znaCajno kompliciranije kako broj tema raste.
Na slici 4.4 prikazane su dvije teme modela LDA sa 100 tema. Uvidom u najvjerojat-
nije rije¢i svake teme, moguce je uociti neke semanti¢ke pravilnosti u temama. Prim-
jerice tema 5 daje veliku vjerojatnost rijeCima: tenisa¢, break, wimbledon i Cetvrt-
finala. Takoder spominju se osobna imena poznatih tenisaca, poput: goran, roger,
federer i safin. Stoga je prirodno pomisliti da se tema 5 bavi tenisom. Situacija je
ponesto kompleksnija kod teme 15. Ova tema daje veliku vjerojatnost rije€ima poput:
split, splitski, splianin, dalmatinski, imotski i dalmacija. Takoder spominju se neka

pretezno dalmatinska osobna imena: anto, dino i mate. Tako se namece interpretacija
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teme 15 kao teme koja se bavi Dalmacijom. No $to je sa rije¢ima: sudac, kanadanin,
kazao i pribojavati? Veliku vjerojatnost ovih rijeci pod temom koja se navodno bavi

Dalmacijom nije jednostavno objasniti.

— TN N
N— TEMAS A TEMA 15 )
tenisat, igrati,  federer, split, splitski,  splicanin,
break, open, ivan, jelen, olimpija, anto, dalmatinski,
wimbledan, tetvrtfinala, wan.  dino. mate.  butié
goran, prot, rezultat, sudac, rado, kanadanin,

hrvatski, prv, drug, safin,
tre¢, bolj, startan, tjedan,
roger, hewitt, rom, garros,
Simun

petar, fran, nikola, dina, rej,
tvrdi¢, marin, kazao, imotski,
buljan, pribojavati, dalmacija

Slika 4.4: Slika prikazuje teme modela LDA sa 100 tema. Svaka tema je predstavljena s 25

najvjerojatnijih rijeci iz pripadnih distribucija. Prikazane rijeci su lematizirane.

Prethodna analiza tema koje koristi model LDA sugerira da treba biti oprezan pri-
likom pokuSaja tumacenja semantike istih. NepaZzljivom analizom korisnik bi mogao
pomisliti da se Dalmtinci izrazito vole parniciti, da su bojaZljivi i da svi imaju rodbinu
u Kanadi. Neispravnost ovakvih generalizacija je ocigledna.

Ukoliko se udjeli tema koriste za usporedivanje slicnosti dokumenata javlja se
nekoliko problema. Prvo, velik broj dokumenata postaje neusporediv jer ne djele iste
teme, odnosno jedan dokument pridruZi vjerojatnost 0 promatranoj temi, dok drugi
dokument pridruZzi pozitivnu vjerojatnost istoj temi. Dokle god dokumenti dijele barem
jednu zajendicu teme, donekle su usporedivi, no kako broj tema raste, velika vecina
dokumenata koristi samo manji podskup tema. Posljedi¢no sve ve¢i udio dokumenata
postaje potpuno neusporediv.

Sljedeci problem koji se javlja je veoma teSko semanti¢ko tumacenje velike sli¢nosti
dokumenata koje dijele iste teme. Primjerice, jedan (slu¢ajno odabrani) ¢lanak govori
o pronalasku trupla u kanalu. U ovisnosti o upotrebljenom modelu LDA s razlicitim
brojem tema, najsli¢niji ¢lanci odabranom govore o ranjavanju osobe u eksploziji ben-
zinske crpe, o dojavi o podmetnutoj bombi ili o ranjavanju vatrenim oruzjem. Uzme
li se u obzir da su teme samo vjerojatnosne distribucije nad rije¢ima, a da se velikom
broju rijeci dodjeljuju slicne vjerojatnosti, ovakvi rezultati nisu tako neobiCni.

Uzevsi u obzir prethodno iznesene rezultate, namece se zakljucak da, iako model
LDA (kao predstavnik tematskih modela) moze donekle pruziti semanti¢ke informacije

o dokumentima, prilikom tumacenja ovakvih informacija i donoSenja zakljucaka na

34



temelju istih, treba biti veoma oprezan.

4.4. Klasifikacija dokumenata

Model LDA nije klasifikator, te stoga nije odmah ocito gdje bi se mogao primjenjivati
u procesu klasifikacije dokumenata. Odgovor leZi u reprezentaciji dokumenata putem
distribucije tema 6.

Najjednostavniji izbor znacajki za potrebe klasifikacije dokumenata je direktna
primjena vrece rijeCi — dokument se predstavlja kao vektor frekvencija rijeci, to jest
za svaku rije¢ iz vokabulara biljeZi se koliko se puta pojavila u dokumentu. Popu-
larna alternativa direktnoj primjeni vrece rijeci kao znacajki za klasifikacijski proces
su tf-idf (engl. term frequency—inverse document frequency) znacajke. Ove znacajke
vecu tezinu daju diskriminatnim rije€ima te su stoga najcesce bolji izbor od vrece ri-
jeci. Ipak, i ovaj model znacajki, kao 1 vreca rijeci koristi vektor znacajki s po jednim
elementom za svaku rije¢ iz vokabulara i ukoliko se koriste veliki vokabulari postaje
1zrazito nezgrapan.

S druge strane, broj tema koje se primjenjuju u modelu LDA je uvijek znacajno
manji od veli¢ine koriStenog vokabulara, a svaki se dokument moZe predstaviti pripad-
nom distribucijom tema. Tako LDA reducira dimenzionalnost i vrsi selekciju znacajki.

Veli¢ina vokabulara u ozbiljnijim primjena kreée se od nekoliko desetaka tisué¢a do
nekoliko stotina tisuca ili ¢ak milijuna rije¢i. Nasuprot tome, broj tema u tematskim
modelima ne prelazi nekoliko stotina. LDA stoga postiZe znacajnu redukciju dimen-
zionalnosti vektora znacajki, no postavlja se pitanje koliko se informacija takvom re-
dukcijom gubi, odnosno Cini li distribucija tema za pojedini dokument kvalitetan skup
znacajki. Da bi se odgovorilo na ovo piranje u nastavku su iznesen rezultati eksperi-
menta u kojem se vr$i klasifikacija dokumenata, a za znacajke klasifikatora koriste se
LDA znacajke (distribucija tema u dokumentu), znacajke vrece rijeci i tf-idf znacajke.

Za potrebe klasifikacije koristi se stroj s potpornim vektorima (engl. Support vec-
tor machine, SVM). SVM je veoma popularan klasifikator ope namjene, a posebno
je pogodan kao klasifikator u ovom eksperimentu jer je konzistentan i uvijek pronalazi
najbolje globalno rjeSenje pripadnog optimizacijskog problema. Primjenom klasifika-
tora SVM s razli¢itim znacajkama moci ¢e se dobiti kvalitetna usporedba ekspre-
sivnosti istih za potrebe klasifikacije. Klasifikator SVM mozZe reproducirati i nelin-
earne granice, no u ovom eksperimentu se to svojstvo nece koristi jer zahtjeva podesa-
vanje dodatnih parametara o ¢ijem odabiru ovise i performanse klasifikatora te oteZava

usporedivanje kvalitete znaCajki.
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U tablici 4.2 dani su rezultati primjene klasifikatora SVM na problem binarne klasi-

fikacije ¢lanaka u kategorije “Crna kronika” odnosno “Sport”.

Tablica 4.2: Rezultati klasifikacije strojem s potpornim vektorima uz koristenje razlicitih vek-

tora znacajki.

Znacajke Skup za uCenje  Skup za ispitivanje
vreca rijeci 100% 99.8944%
tf-idf 99.9626% 99.912%
LDA, 2 teme 99.7272% 99.78%
LDA, 5 tema 99.5205% 99.6657%
LDA, 15 tema 99.4347% 99.5865%
LDA, 35 tema 99.3665% 99.4809%
LDA, 100 tema 99.4567% 99.5249%

Ocekivano, tf-idf znacajke postiZu najbolje rezultate na skupu za ispitivanje, a na-
jbolje rezultate na skupu za ucenje postizu znacajke vrece rijeCi. Oba tipa znacajki
imaju neznatno slabije rezultate na skup za ispitivanje nego na skupu za uéenje. Zan-
imljivo je primijetiti da u slu¢aju LDA znacajki (distribucija tema), rezultati na skupu
za ispitivanje ne opadaju. Upotrebom LDA znacajki dobivenih primjenom svih pet
naucenih modela LDA postizu se 1oSiji rezultati nego primjenom znacajki tf-idf ili
znacajki vreCe rije¢i. Ipak, razlika nije drasti¢na, a redukcija u dimenzionalnosti je
veoma velika. Zanimljivo je primijetiti da izbor broja tema u modelima LDA utjece
na performanse samo u manjoj mjeri. Posebno je zanimljiv sluc¢aj upotrebe znacajki
modela LDA sa samo dvije teme. U ovom slucaju vektor znacajki sastoji se samo od
dva broja (udjela svake od dvije teme u dokumentu), a postignute performanse su us-
poredive s rezultatima klasifikatora s tf-idf znacajkama ili znacajkama vrece rijeci koje
koriste vektor znacajki od 38349 elemenata.

Efektivna redukcija dimenzionalnosti je joS veca, jer se vektor znacajki za model
LDA sa K tema moZe predstaviti sa K — 1 brojem, udjelom svih tema osim jedne,
primjerice zadnje, teme jer zbroj udjela svih tema mora biti jedan. Tako se u slucaju
modela LDA s dvije teme dimenzionalnost vektora znacajki reducira sa 38349 na 1.
Ova nevjeronatna redukcija dimenzionalnosti moze, ovisno o vrsti klasifikatora, imati
izrazito znacajne posljedice na peformanse procesa klasifikacije. Proces klasifikacije
se moZe ubrzati za isti faktor za koji je reducirana veliCina vektora znacajki. Tako se u
sluc¢aju modela LDA s dvije teme moZe posti¢i ubrzanje od Cetiri reda veliine.

Na temelju gore navedenog eksperimenta moZe se zakljuciti da je model LDA
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veoma perspektivna metoda redukcije dimenzionalnosti znacajki za potrebe klasifikacije
dokumenata. Ipak je potrebno naglasiti da je klasifikacijski zadatak opisan u ovom

poglavlju veoma jednostavan 1 potrebno je provesti daljnja istraZivanja.
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5. Zakljucak

U danaSnje vrijeme, sve ceSce je potrebno obraditi izrazito velike koliine podataka.
Najveci dio dostupnih podataka tekstovnog su tipa. Da bi se uopée moglo poceti
obradivati, obilje tekstovnih podataka veéinom treba filtrirati ili razvrstati u nekakve
kategorije dokumenata. Takoder, Cesto je iz dokumenata potrebno izvuci odredene
semantiCke podatke. Jedan pristup rjeSavanju ovih problema jest upotreba tematskih
modela.

Tematski modeli su vrsta generativnih modela s latentnim varijablama i spadaju
u skupinu usmjerenih grafickih modela, koji su podvrsta statistickih modela. Ovi
se modeli temelje na pretpostavkama da se semanticke informacije mogu dobiti na
temelju frekvencije pojave rijeci u dokumentu i da je smanjenjem dimenzionalnosti
moguce oCuvati semanticke informacije.

Centralni pojam u tematskim modelima je tema. Tema je vjerojatnosna distribucija
nad rije¢ima iz odabranog vokabulara. Da bi se primijenili tematski modeli, doku-
ment se promatra kao mjeSavina nekoliko tema, a upotrebom modela otkriva se koje
su konkretne teme prisutne u promatranom dokumentu.

U ovom su radu proucavani tematski modeli i njihova primjena na dokumente
hrvatskog jezika. Kao primjeri tematskih modela proucavani su probabilisticka seman-
ticka analiza (pLSA) i latentna Dirichletova alokacija (LDA). Model latentne Dirichle-
tove alokacije primijenjen je na dokumente hrvatskog jezika. Model LDA upotrebljen
je i kao sredstvo za redukciju dimenzionalnosti reprezentacije dokumenta, pri cemu su
dobiveni dobri rezultati koji upuéuju na perspektivnost upotrebe tematskih modela u
postupku pretprocesiranja i filtriranja tekstovnih dokumenata.

Sljedeci korak bio bi testiranje modela LDA na znacajno ve¢em korpusu, a posljedi¢no
i veCem vokabularu. Tako bi se dobio uvid u ponasanju modela u realnijim uvjetima.
Potrebno je provesti iscrpno testiranje performansi modela, posebice brzine raCunanja
udjela tema za nove dokumente. Upotrebu modela kao sredstva za redukciju dimen-
zionalnosti dokumenata potrebno detaljnije ispitati. Konacno, potrebno je automa-

tizirati proces odredivanja optimalnog broja tema.
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Primjena tematskih modela na analizu dokumenata na hrvatskom jeziku

Sazetak

Generativni modeli s latentnim varijablama statisti¢ki su modeli podataka koji po-
datke opisuju temeljem njihovih skrivenih odnosno latentnih svojstava. Tematski mod-
eli (engl. topic models) vrsta su generativnih modela s latentnim varijablama koji
omogucavaju modeliranje apstraktnih tema sadrZzanih u tekstu dokumenta. Dana je
teorijska podloga tematskih modela kao i njihov smjestaj unutar veéih grupa statis-
tickih modela. Proucavane su teoretske osnove modela probabilisticke semanticke
analize (pLSA) i latentne Dirichletove alokacije (LDA). U eksperimentalnom dijelu
pokazana je ispravnost generativnhog smjera modela LDA i rezultati primjene istog na
modeliranje dokumenata hrvatskog jezika. Na kraju je demonstrirana perspektivnost

modela LDA za redukciju dimenzionalnosti reprezentacije dokumenata.

Kljucne rijeci: tematski modeli, hrvatski jezik, LDA, pLSA

Application of Topic Models to Analysis of Croatian Documents

Abstract

A latent variable model is a generative statistical model that relates a set of ob-
servable variables to a set of latent variables. A topic model is a type of latent vari-
able model for discovering the abstract topics that occur in a collection of documents.
Description of topic models is given. Theoretical foundations of Probabilistic latent
semantic analysis model (pLSA) and Latent Dirichlet allocation model (LDA) are pre-
sented. Generative ability of LDA model is demonstrated. To model documents written
in Croatian language, various LDA models are used. Demonstration of LDA model’s

applicability to reduction of document’s dimensionality is given.

Keywords: topic models, Croatian language, LDA, pLSA



