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1. Uvod

Danas su dostupne goleme koli¢ine pisanog teksta koje sadrZze razliCite vrste infor-
macija, pocevsi od autora teksta, pa sve do Cinjenica, dogadaja i entiteta sadrZanih u
tekstu. Problem automatskog izvlacenja klju¢nih rijeci iz teksta bavi se odredivanjem
rijeci i izraza sadrzanih u dokumentu koji najbolje opisuju dani dokument. Poznavanje
takvih rijeci od velike je vaZznosti jer nam govori je li nam odredeni dokument bitan ili
nebitan, odnosno daje li nam odredeni dokument bitne informacije za zadanu temu.

Vecina metoda za automatsku ekstrakciju kljucnih izraza zahtijeva oznacCavanje
skupa podataka za ucenje, zadatak koji je vrlo subjektivan, vremenski zahtjevan i skup.
U ovom su radu koriStene jedino nenadzirane metode strojnog ucenja, dok je mali skup
oznacenih dokumenata koriSten isklju¢ivo za vrednovanje. Vrednovanje, kao ucenje,
je provedeno nad podacima hrvatskog jezika.

U okviru rada primijenjen je model djelomi¢ne pripadnosti za izvlacenje kljucnih
rijeci iz dokumenata. Obzirom da se ovaj postupak pokazao neuspjes$nim, u radu je
nastavljeno s primjenom modela Latentne Dirichletove alokacije, te su razvijene dvije
metode koje koriste parametre procijenjene ovim modelom. Nadalje, provedena je
evaluacija razvijenih metoda te analiza dobivenih rezultata.

Ovaj je rad strukturiran na sljedeci nacin: u drugom je poglavlju opisan model
djelomicne pripadnosti, pocevsi od standardnog modela mjeSavine konacnog broja
gustoéa. U treem je poglavlju opisan model LDA te je napravljena usporedba s mode-
lom djelomi&ne pripadnosti. Cetvrto poglavlje opisuje razvijene metode te na¢in kako
se one mogu iskoristiti za ekstrakciju kljuénih rijeci. Konac¢no, u zadnjem se poglavlju

opisuje provedeno vrednovanje te dobiveni rezultati.



2. Srodni radovi

Witten et al. (1999) su medu prvima razvili sustav za ekstrakciju klju¢nih rijeci koji su
nazvali KEA (Keyword Extracton Algorithm). KEA Kkoristi statisticki model naucen
pomocu oznacenih podataka specifi¢ni za zadanu domenu. Autori su u njihovom sus-
tavu koristili naivni Bayesov klasifikator dok su podatke predstavili vektorom TF-IDF
(citesalton1988term). KEA je ogranicen na ekstrakciju izraza koji se sastoje od najvise
tri rijeci, te se broj kljucnih izraza treba zadati na pocetku algoritma. KEA je danas,
zbog svoje jednostavnosti, jedna od popularnijih metoda, te se njezina implementacija
moZe naéi u obliku XML-RPC servisa'

Za razliku od Witten et al. (1999) koji su koristili statisticki model, van der Plas
et al. (2004) su pokusSali iskoristiti leksiCke resurse: rijecnik grupe za istraZivanje i
razvoj elektronickih rije¢nika (EDR rije¢nik) 2 te WordNet Sveudilista Princeton .
Oba resursa definiraju slicne relacije izmedu entiteta (X je Y, X je do Y, itd.) pa su
autori odlucili usporediti uspjeSnost koriStenja jednog i drugog resursa. Vrednovanje
je pokazalo da je WordNet prikladniji alat za rjeSavanje problema ovakvog tipa, dok su
oba leksicka resursa dala bolje rezultate od obi¢ne TF-IDF mjere.

Nadzirane metode za ekstrakciju kljucni rijeci koje se zasnivaju na strojnom ucenju
cesto ukljucuju koriStenje stabala odluke (engl. decision trees), naivnog Bayesovog
klasifikatora (engl. naive Bayes classifier) ili stroja s potpornim vektorima (engl. sup-
port vector machine). S druge strane, nenadzirane metode obi¢no predstavljaju po-
datke u obliku TF-IDF vektora te koriste algoritme za grupiranje podataka kako bi
otkrili semanticki povezane rijeci, rezultat koji se nakon toga koristi za ekstrakciju
klju€nih rijeci. Pregled nenadziranih metoda za ekstrakciju kljucnih rije¢i moze se
naéi u Hasan i Ng (2010).

Ovaj se rad nadovezuje na metode opisane u (Saratlija et al., 2011) gdje se rijeci

dokumenata grupiraju ¢ime se dobivaju grupe tematski povezanih rijeci. Nadalje se po-

Thttp://metaoptimize.com/blog/2010/08/18/kea-keyphrase-extraction-as-an-xml-rpc-service/
Zhttp://www.edrdg.org/
3http://wordnet.princeton.edu/



mocu tih grupa iz svakog dokumenta izvlace kljucne rijeci te se iste na kraju proSiruju
u kljucne izraze. Ostale metode koje su razvijene za Hrvatski jezik ukljucuju rad (Ahel
et al. (2009)), metoda temeljena na TF-IDF zapisu dokumenata, te rad (Mijic et al.
(2010)) u kojem je opisana metoda koja koristi Bayesov klasifikator.



3. Model djelomicne pripadnosti

Model djelomicne pripadnosti (engl. partial membership model) (Heller et al., 2008)
je statisticki generativni model koji svaki podatak generira pomocu viSe podatkovnih
izvora. Za razliku od modela kona¢nog broja gustoéa kod kojeg svaki podatak proi-
zlazi iz to¢no jednog izvora, kod modela djelomic¢ne pripadnosti svaki izvor utjece na
konacnu vrijednost generiranog podatka. Kao posljedica toga, ovaj nam model daje
znatno vecu fleksibilnost u odnosu na standardne modele mjeSavine konacnog broja
gustoda.

U ovom ¢emo poglavlju najprije spomenuti modele kona¢nog broja gustoca, a
nakon toga ¢emo neke njihove pretpostavke poopciti kako bismo dosli do modela
djelomicne pripadnosti. Takoder, objasnit ¢emo osnovnu strukturu te nacin procjene

parametara kod ovih modela.

3.1. Modeli mjeSavine kona¢nog broja gusto¢a

Modeli mjeSavine kona¢nog broja gustoca (engl. Finite Mixture Models (FMM)) (McLach-
lan i Peel, 2004) su generativni statisticki modeli koji predstavljaju mocan alat za mod-
eliranje podataka jedne ili viSe varijabli te je njithova primjena prisutna u gotovo svim
podruc¢jima gdje je potrebna neka vrsta modeliranja podataka. U statistickoj obradi
podataka, modeli mjeSavine konacnog broja gustoca predstavljaju formalan pristup
nenadziranom ucenju. U takvim je modelima svaki primjer iz skupa podataka mod-
eliran kao uzorak jednog od viSe alternativnih izvora podataka. Odredivanje izvora
svakog podatkovnog primjera i procjena parametara svakog izvora predstavlja grupi-
ranje skupa podataka u vise nezavisnih grupa. Zbog formalnog pristupa grupiranju
podataka, kod ovih se modela odredivanje broja grupa te evaluacija dobivene particije
moZe takoder provesti na formalan naCin. Ovi modeli nisu jedino korisni za grupiranje,
ve¢ se ujedno mogu primijeniti i na problem procjene gustoée vjerojatnosne distribu-
cije. Cinjenica da broj mjeSavina moZe biti proizvoljan omoguéava modeliranje vrlo

slozenih podatkovnih skupova.



Vjerojatnost generiranja tocke y modelom mjeSavine konacnog broja gusto¢a odredena

je jednadzbom:
K
p(yl0) =i plyl6r) 3.1)
k=1
gdje
K
>0, m=1 (3.2)
k=1
Vektor 0 = [y, ..., 0| sadrZi parametre svake pojedine grupe, dok vektor IT =

[71, ..., Tk] odreduje s kojom teZinom svaki izvor (grupa) sudjeluje u vjerojatnosnoj
distribuciji p(y|@). Funkcija p(y|f) zove se jo§ i funkcija izglednosti (engl. likelihood
function) skupa podataka.

Najceséi nacin procjene parametara nekog modela jest metoda najvece izglednosti
(engl. maximum likelihood), koja pretpostavlja da je dani skup podataka najvjero-
jatniji skup koji se moZe dobiti. U tom su slucaju traZzeni parametri oni parametri koji
maksimiziraju vrijednost funkcije izglednosti. U veéini je sluajeva nemoguce odrediti
derivaciju funkcije izglednosti, pa se zbog toga optimira logaritam funkcije izglednosti,
odnosno log-izglednost skupa podataka (engl. log-likelihood).

Log-izglednost N nezavisnih i identi¢no raspodijeljenih (engl. identically and in-

dependently distributed (iid)) primjera dana je formulom:

N N K
logp(Y'|0) = log [ [ p(vil6) = > "log >~ mi x plyil6k) (3.3)
=1 k=1

i=1
Poznato je da se vrijednost 6 koja maksimizira ovu log-izglednost ne moze odrediti
analiticki, pa se zbog toga moraju koristiti aproksimativne metode.

Vjerojatnosna funkcija p(y|) moze se zapisati i na drugi nacin koristeéi skup
latentnih varijabli. Latentne, ili skrivljene varijable su varijable koje se ne mogu
izravno procjeniti iz skupa podataka, ve¢ se njihova vrijednost odreduje pomocu vri-
jednosti ostalih, vidljivih varijabli. U ovom se sluCaju mogu uvesti latentne varijable
7 = (21, ...2n] gdje je svaki z; binarni vektor dimenzionalnosti & s to¢no jednom
jedinicom dok su ostali njegovi ¢lanovi jednaki nuli. Jedinica na k-tom mjestu u bina-

rnom vektoru oznacava da je primjer generiran k-tim izvorom. Svakom se primjeru iz

5



skupa podataka pridruZuje jedna latentna varijabla koja odreduje kojoj grupi primjer

pripada. Formalno, vjerojatnost generiranja primjera y; moZe se zapisati kao:

pl0) = p(2) - [[ pwl6x)™" (3.4)

k=1

pri cemu smo iskoristili relaciju:

p(z® =1)=m, (3.5)

Standardni naCin procjene parametara modela mjeSavine konacnog broja gustoca
jest algoritam Expectation - Maximization (EM-algoritam) (Moon, 1996), odnosno al-
goritam maksimizacije o¢ekivanja. EM-algoritam je iterativni algoritam te predstavlja
aproksimaciju procjene najvece izglednosti. Sastoji se od dva koraka koja ukljucuju
izracun o¢ekivanih pripadnosti koristeci trenutnih parametara te maksimizaciju param-
etara s procjenjenim pripadnosnim varijablama. Unato¢ tome §to je ovo najcesée ko-
riSten algoritam za u€enje ovih modela, EM-algoritam jest po svojoj prirodi pohlepan
te konvergira prema lokalnim ekstremima. Ovaj se problem u praksi pokuSava ublaziti
viSekratnom nasumic¢nom inicijalizacijom parametara, sli¢no kao kod heuristi¢kih metoda
poput grupiranja k-srednjih vrijednosti (engl. k-means clustering).

Najcesca alternativa EM-algoritmu su metode Markovljev lanac Monte Carlo, (Markov
Chain Monte Carlo - MCMC) (Gilks et al., 1996; MacKay, 2003). Ove metode
pokuSavaju procjeniti aposteriornu razdiobu modela na nacin da uzimaju nasumicne
uzorke tvore¢i Markovljev lanac. Najpopularnija MCMC-metoda jest Gibbsovo uzorko-
vanje, opisano u sljede¢em poglavlju.

Sli¢no kao kod ostalih parametarskih modela, i kod ovih modela postoji mogucnost
prenaucenosti odnosno podnaucenosti, problem koji se u praksi rjeSava optimizacijom
hiperparameta. Medutim, iako je kod nadziranih metoda taj postupak relativno jednos-
tavan zbog prisutnosti oznaka, kod nenadziranih metoda je znatno teze odabrati prave
hiperparametre. Primjerice, vrlo Cest problem kod modela za grupiranje podataka jest
odabir broja grupa jer sam problem nije dobro definiran. U rijetkom slucaju kada
je poznata konacna particija, odnosno grupiranje podataka koje se Zeli dobiti, broj
grupa je moguce optimirati unakrsnom provjerom (engl. cross-validation). Medutim,
u praksi se najcesce Zeli istraZiti skup podataka, pa se od nenadziranih metoda ocekuje
rezultat koji Covjeku nije unaprijed poznat. U tim se slucajevima primjenjuje model s

viSe razlicitih hiperparametara te se analiziraju dobiveni rezultati.



Slika 3.1: Primjer Bayesove mreZe

3.2. Bayesove mreZe

Svaki se model mjeSavine kona¢nog broja gusto¢a moze prikazati graficki u obliku
Bayesove mreze (Jensen, 1996). Bayesova mreZa je aciklicki usmjereni graf kojim je
kodirana jedna jedinstvena vjerojatnosna razdioba. Cvorovi grafa predstavljaju var-
ijable, dok bridovi oznacavaju veze izmedu varijabli. Usmjeren brid od varijable A
prema varijabli B oznaCava uvjetnu zavisnost varijable B o varijabli A, dok neposto-
janje brida oznacava uvjetnu nezavisnost. Primjer Bayesove mreze s Cetiri varijabli
dan je na slici 3.1 Iz slike se moze vidjeti da varijabla D uvjetno ovisi o svim ostalim
varijablama, da varijabla C uvjetno ovisi o varijabli B, dok su varijable A i B uvjetno
nezavisne od ostalih varijabli. Drugim rijeCima, vjerojatnosna distribucija sa slike 3.1

dana je formulom:
P(A,B,C,D)=P(A)- P(B)-P(C|B)- P(D|A, B,C) (3.6)

3.3. Model mjesavine Gaussovih gustoca

Model mjeSavine Gaussovih gustoca (Gaussian Mixture Model (GMM) ) (Reynolds,
2009) dobija se kada se svaki izvor podataka modelira Gaussovom razdiobom. Drugim

rijeima, za se svaki p(y|0), 7 € [1, .., K] uvrStava:

pWl0k) = 9(ylpik, Xr) (3.7)



Slika 3.2: Bayesova mreZa mjeSavine konacnog broja Gaussovih gustoca

gdje je funkcija g(y|pk, L) definira kao:

1 1
gy, i) = mexp(—§(y — i) S (y — i) (3.8)

Vektor /i je vektor srednjih vrijednosti k-tog izvora i definira oko koje ¢e tocke podaci
biti generirani, dok je >; kovarijacijska matrica i predstavlja rasprSenost podataka koji
¢e biti generirani tim izvorom.

Model Gaussovi mjeSavina moze se pojednostaviti na viSe nacina. Kovarijacijske
matrice X x mogu biti punog ranga ili dijagonalne. Nadalje, kovarijacijska matrica i
ostali parametri mogu biti zajednicki za sve izvore. Odabir sloZenijeg ili jednostavnijeg
modela ponajvise ovisi o veli¢ini skupa podataka, a procjena parametara se najéesce
provodi EM-algoritmom.

Bayesova mreza ovog modela prikazana je na slici 3.2. Treba napomenuti da sve
varijable unutar jednog pravokutnika ponavljaju se onoliko puta koliko je oznaceno
u donjem desnom kutu pravokutnika, dok se sve konstante nalaze u kvadrati¢ima. 1z

bayesove slike se izravno moze ocitati vjerojatnosna razdioba skupa podataka D =

{y1,...,yn}:

K
p(D. 2ji, 5, 7) = [ [ [T (il s Sk 21) - p(zilme) (3.9)

i=1 k=1
U poslednjih se 10-ak godina sve ¢esc¢e koriste Bayesove inacice modela mjeSav-

ina gustoca. Kod ovih inacica, parametri modela nisu konstante ve¢ vjerojatnosne



razdiobe. Nadalje, ovi modeli sadrZe formalno ugraden mehanizam zagladivanja u
obliku apriorne razdiobe nad parametrima p(6y). Zbog toga je u ove modele vrlo jed-
nostavno dodati ekspertsko (apriorno) znanje o domeni, pa ih je stoga teze prenauciti.
S povecanjem broja podataka za ucenje, utjecaj apriorne razdiobe se sve viSe smanjuje
dok se utjecaj podataka za ucenje sve viSe povecava.

Ideja Bayesovske procjene jest modeliranje svakog parametra u modelu kombini-
ranjem apriorne razdiobe s informacijama dobivenih pomocu skupa podataka, dok se

generalni pristup procjene parametara moze se saZeti na sljedeci nacin:

— Definirati apriornu razdiobu p(6y) nad parametrom 6y,

— Procijeniti parametre funkcije izlednosti p(D|6y) pomocu podataka za uenje
D

— Koristeéi Bayesovog pravila, izra¢unati aposteriornu distribuciju p(6,|D)

pri ¢emu je Bayesovo pravilo definirano kao:

§(D0) - p(6)

p(0x|D) = (D) (3.10)
adje je
p(D) = / p(DI0y) - p(6,)d0 (3.11)

Uvodenje dodatnih razdioba povecava sloZenost zaklju¢ivanja i procjenu param-
etara modela. Konkretnije, najveci problem kod Bayesovske procjene parametara jest
izraun vjerojatnosti skupa podataka p(D) jer je Cesto integral umnoska apriorne raz-
diobe i funkcije izglednosti neizracunljiv. Ovaj se problem olakSava na nacin da se
funkcija izglednosti p(y|6y) i apriorna razdioba p(6},) odabiru tako da imaju isti funkci-
jski oblik, odnosno da dolaze od iste porodice funkcija. Posljedica toga je da ¢e njihov
umnoZzak dati razdiobu koja ¢e takoder imati isti funkcijski oblik kao i apriorna raz-
dioba. Apriorna razdioba ovog tipa naziva se konjugirana aprioriorna razdioba (engl.
conjugate prior).

Konkretno, kod Bayesovog modela mjeSavine Gaussovih gustoCa, parametri se

mogu modelirati na sljedeéi nacin:

— Sredisnji vektor 1, ima Gaussovu razdiobu s hiperparametrima /iy i 6

— Kovarijacijska matrica Y, je uzorak iz Inverzne-Wishartove razdiobe s hiper-

parametrima P i 7



— Vektor mjeSavina II ima Dirichletovu razdiobu s hiperparametrom o

— Svaki uzorak y; generiran je Gaussovom razdiobom s parametrima ju 1 2,

Bitna razdioba u ovom modelu je Dirichletova razdioba, ¢esto oznacavana s Dir(d).
Zanimljivo svojstvo ove razdiobe jest Cinjenica da je svaki njezini uzorak vektor koji
takoder predstavlja vjerojatnosnu razdiobu. Stoga, logi¢no je koristiti Dir(d) kao
razdiobu parametra II, jer njezinim uzorkovanjem izravno dobijemo teZine pojedinih
izvora podataka. Vektor & izravno odreduje oCekivanu vrijednost svake komponente

(dimenzije):

E[X)] = — (3.12)

S

k

Kod Bayesovih se modela u veéini slucajeva koristi simetri¢na Dirichletova razdioba
kod koje su ¢lanovi vektora @ jednaki, odnosno & = {«, ..., «} Parametar « se u tom
slu¢aju naziva koncentracijski parametar jer odreduje koliko ée vjerojatnosna masa
biti koncentrirana odnosno raspr§ena. Drugim rijecim, ukoliko je vrijednost c-e puno
manja od 1, mali broj komponenata ¢e imati znatno vecu vrijednost od ostalih, odnosno
vjerojatnosna masa ¢e biti koncentrirana u nekoliko komponenti. S druge strane,
ukoliko je o puno veéi od 1, komponente uzorka ¢e imati priblizno iste vrijednosti,
odnosno vjerojatnosna masa Ce biti raspr§ena po svim komponentama.

Bayesova mreZa ovog modela prikazana je na slici 3.2, dok je vjerojatnost generi-

ranja uzorka dana formulom:

N K
p(D, 2, ji, S, 7liio, 76, @,m) = [ [ [ [ p(wilsii, 2 ) (3.13)
=1 k=1
-l o, 00) - p(Zk |, m) - p(Zilmy) - p(mi|)

3.4. Model djelomicne pripadnosti

Koncept djelomicne pripadnosti je prilino intuitivan i praktican. Primjerice, osoba
mozZe imati dvije razliite etnicke pozadine, pa moZemo reci da ta osoba djelomicno

pripada jednoj i drugoj etnickoj grupi. Kada je u pitanju tekst, jedan dokument moZze
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Slika 3.3: Bayesova mreZa mjeSavine konacnog broja Gaussovih gustoca u Bayesovom

okruZenju

pripadati viSe kategorija ili tema, pa bi u tom slu¢aju model djelomi¢ne pripadnosti
mogao biti koristan.

Djelomic¢na pripadnost je konceptualno razli¢ita od nepoznate, odnosno nesigurne
pripadnosti. Cinjenica da je osoba X 60% Europljanin nije isto §to i vjerojatnost od
60% da je osoba X Europljanin. Stoga, rezultati modela mjeSavine konacnog broja
gustoa ne mogu se interpretirati na isti nacin kao i rezultati modela djelomicne pri-
padnosti.

Model djelomic¢ne pripadnosti (engl Partial Membership Model (PMM)) (Heller
et al., 2008) moZe se izvesti relaksiranjem modela mjeSavine konacnog broja gustoca.

Krenimo od vjerojatnosne razdiobe za FMM:

p(yl6) = Zﬂk p(yl0x) (3.14)

koja se moZe zapisati pomocu latentnih varijabli kao:

K K
(k)
plyild) = p(z) - [ ] p(wilbe)™ (3.15)
Zi k=1
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Slika 3.4: Razlika izmedu modela mjeSavine konacnog broja gustoa i modela djelomicne

pripadnosti (Heller et al., 2008)

(k)

Mozemo primjetiti da ukoliko je z;” = 1, i-ti primjer pripada k-toj grupi. Takoder,

bitno je napomenuti da p(z;) u ovom nije niSta drugo nego 7, odnosno vjerojatnost
(k)

daje z;’ =1 je jednaka pi. Stoga varijabla z; odreduje pripadnost j-tog primjera po-
jedinim grupama. Ogranicenje koje postoji u standardnom modelu mjeSavine gustoca
jest to da su latentne varijable diskretne (zl-(k) € {0,1}), pa je zbog toga moguca pripad-
nost samo jednoj grupi. Kako bismo dobili model djelomic¢ne pripadnosti, potrebno je
relaksirati ovo ograni€enje i dopustiti latentnim varijablama da poprime kontinuirane
vrijednosti u rasponu [0, 1]. Medutim, kako bismo dobili valjanu formulu za vjerojat-
nost pojedinog primjera s ovim predpostavkama, potrebno je modificirati poCetni izraz

na sljedeci nacin:

K

1 (k)
i) = | e TLotule e (3.16)

Navedena modifikacija ukljucuje integriranje preko cijelog podru¢ja mogucih vri-
jednosti z; te dodatnu konstantu c ¢ija je svrha normalizacija izraza kako bi se dobila
valjana vjerojatnosna funkcija.

Razlika izmedu standardnog i djelomi¢nog modela prikazana je na slici 3.4 Na slici
su prikazane konture dviju mjeSavina Gaussovih gustoca. Na lijevoj su slici prikazane
konture standardnog modela, dok su na desnoj slici prikazane konture djelomi¢nog
modela te se oba modela sastoje od dvije Gaussove gustoce. Razlika izmedu ova dva
modela je u tome Sto model djelomi¢ne pripadnosti moZe generirati i bolje modelirati
podatke koje se nalaze izmedu grupa.

Bayesova mreZza modela prikazana je na slici 3.5, dok je vjerojatnosna razdioba

dana dana formulom:
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N K
p<D7 /Ia 27 57 ﬁ‘%a O?E)a (Da n,a, b) = H Hp(yz’/ﬂm Eka Z_;) (317)
=1 k=1

- p(pikl o, 00) - p(Zk|®, ) - p(Zi|78) - p(T| v, p) - p(alb) - p(pla)

Jednom kada je definirana struktura modela, mogu se definirati razdiobe pojedinih
varijabli. U ovom je radu koriStena Bayesova inaCica modela, $to znaci da su i sami
parametri modela slucajne varijable, a pojedine su distribucije definirane na sljedeci
nacin:

— Sredisnji vektor grupe 1, ima Gaussovu razdiobu s hiperparametrima i i g

— Kovarijacijska matrica Y, je uzorak iz Inverzne-Wishartove razdiobe s hiper-

parametrima P 1 7
— Vektor mjeSavina 7 ima Dirichletovu razdiobu s hiperparametrom «
— Parametar a je konstanta izvucena iz eksponencijalne distribucije be =%
— Vektor pripadnosti z; ima Dirichletovu razdiobu s hiperparametrom a - 7

— Svaki uzorak y; generiran je Gaussovom razdiobom s nekim parametrima /i 1
X
Dirichletova razdioba i kod ovog modela ima sli¢nu ulogu kao i kod Bayesove inaCice
modela kona¢nog broja gustoca.

Promotrimo kako model djelomi¢ne pripadnosti generira podatke. Neka je defini-
ran model s K grupa te Y = [y;,...yn]| podatkovnih primjera. Najprije se odabiru
parametri pojedinih izvora kao uzorci Gaussove (y;) i Inverzne-Wishartove (2;) raz-
diobe. Vektor mjeSavina 7 dobija se kao uzorak Dirichletove razdiobe. Nadalje, za
svaki podatak y; koji se Zeli generirati, odabire se vektor pripadnosti z; kao uzorak
Dirichletove razdiobe s parametrom 7 skaliran s konstantom a. Na kraju, podatak se
generira pomocu svih K izvora s pripadnim teZinama 7y, ..., Tx.

Intuitivno, parametri modela mogu se objasniti na sljedeéi nacin. Parametri poje-
dinih izvora p, 1 X, definiraju razdiobe znacajki podatkovnih primjera. Vektor mjesav-
ina 7 definira makro kompoziciju cijelog skupa podataka (75% ljudi je iz A etnicke
pozadine, dok je 25% iz B etniCke pozadine). Parametar skaliranja a govori koliko ¢e
pojedini uzorci biti slicni generalnoj populaciji (hoce i svi ljudi biti 75% iz A 1 25%
iz B etnicke pozadine?) Vektori pripadnosti 21, ..., 2y definiraju pripadnost pojedinih

podatkovnih primjera razli¢itim izvorima.
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Slika 3.5: Bayesova mreza modela djelomi¢ne pripadnosti

Primjeri sintetickih skupova podataka generirani koriStenjem razli¢itih parametara
prikazani su na slici 3.6. Iz generiranih primjera se moZe primjetiti da podaci postaju
sve viSe grupirani kako se vrijednost parametra a smanjuje. Kada je vrijednost parame-
tra a velika, pojedini podaci postaju vrlo slicni makro kompoziciji. Ovo je pon-
aSanje izravna posljedica koriStenja simetri¢ne Dirichletove razdiobe kao razdiobu nad
parametrom 7. Nadalje, moZe se dokazati da u grani¢nom slucaju kada a — 0, model
djelomic¢ne pripadnosti je ekvivalentan standardnom modelu mjeSavine kona¢nog broja

gustoca.

3.5. Procjena parametara modela djelomi¢ne pripad-

nosti

Oznacit ¢emo skup podataka D kao matricu Y dimenzija N x D. Neka je 2 =
{I1, 0, p,a} skup svih nepoznatih parametara a & = { o, 09,70, b} skup svih hiper-
parametara. U tom je sluCaju cilj izraCunati p(2|'Y, @), za $to su autori originalnog
rada primijenili MCMC-algoritam.

Opcenito, MCMC-metode najprije definiraju Markovljev lanac Cija je stacionarna
razdioba jednaka razdiobi koja se Zeli izracunati. Iteriranjem, lanac konvergira prema

svojoj stacionarnoj razdiobi, a svako je stanje lanca jedan uzorak stacionarne razdiobe.
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Slika 3.6: Primjeri sintetickih skupova generirani modelom djelomicne pripadnosti (Heller
et al., 2008)

Iako je Gibbsovo uzorkovanje (engl. Gibbs sampling) (Casella i George, 1992) zbog
njegove jednostavnosti najpopularniji MCMC-algoritam, ova metoda ne moZe isko-
ristiti ¢injenicu da su sve nepoznate varijable modela djelomicne pripadnosti zapravo
kontinuirane. Nadalje, moguce je odrediti derivaciju logaritma zajednicke vjerojat-
nosne funkcije svih nepoznatih parametara, pa su zbog toga autori odlucili primijeniti
Hibridno Monte Carlo uzorkovanje (engl. Hybrid Monte Carlo, Hamiltonian Monte
Carlo) (MacKay, 2003) za procjenu svih nepoznatih parametara.

Hibridno Monte Carlo uzorkovanje je algoritam koji koristi informaciju o derivaciji
logaritma uzajamne vjerojatnosti nepoznatih parametara kako bi lakSe pronasao stanja
s ve¢im vjerojatnostima. Kada se radi s podacima visoke dimenzionalnosti, informa-
cija o derivaciji Cesto dovodi do znatno brze konvergencije, slicno kao Sto je gradi-
jentni spust gotovo uvijek brzi od pretraZivanja putem slu¢ajnog odabira. Drugim ri-
je€ima, algoritam hibridnog MC uzorkovanja simulira dinamiku sustava u kontinuira-
nom podrudju 2 s energetskom funkcijom & = — log p(X, | V), Derivacija energetske
funkcije daje informaciju o podrucjima visoke vjerojatnosti te vuce nova stanja prema

tim podru¢jima. Detaljan opis algoritma moZe se na¢i u (MacKay, 2003)
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4. Latentna Dirichletova alokacija

Ovo poglavlje sadrzi opis modela Latentne Dirichletove alokacije, njegove strukture,
pretpostavki te njegovo uCenje. Nakon opisa samog modela (3.1) i opisa algoritma
ucenja parametara (3.2) slijedi usporedba ovog modela s modelom djelomic¢ne pripad-

nosti.

4.1. Model

Latentna Dirichletova alokacija (engl. Latent Dirichlet Allocation) (Blei et al., 2003) je
generativni probabilisticki model koji svaki dokument (podatkovni primjer) w u zbirci
podataka D modelira kao mjeSavinu tema zj, gdje svaka tema predstavlja raspodjelu
rije¢i vokabulara. Obzirom da je ovaj model razvijen najprije za modeliranje tekstnih
podataka, Cesto se umjesto termina primjer Koristi termin dokument, a umjesto termina
atribut koristi se termin rijec.

LDA pokuSava modelirati zbirku podataka na nacin da:

— svakom podatku (dokumentu) u zbirci podataka pridruzi visoku vjerojatnost

— dokumentima koji nisu u zbirci, a sliéni su dokumentima koji jesu unutar zbirke,

takoder pridruZi visoku vjerojatnost

Model predpostavlja da je svaki primjer, odnosno dokument, generiran na sljedeci

nacin:
1. Odabere se duljina dokumenta d; kao uzorak Poissonove razdiobe (N Poisson(())

2. Odabere se raspodjela tema u dokumentu “; Dir(a) kao uzorak Dirichletove

razdiobe
3. za svaku od N rije¢i w;; u dokumentu d;:

(a) Odabere se tema z; ; Multinomial(6;) iz koje w; ; dolazi.
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Slika 4.1: Bayesova mreZa LDA modela (Blei et al., 2003)

(b) Odabere se w;; kao uzorak iz z;, pri ¢emu se p(w;|z;, 3) modelira kao

multinomijalna razdioba gdje [ sadrZi parametre razdiobe.

Sliéno kao i model mjeSavine konacnog broja gustoca, standardni model LDA
pretpostavlja konacan broj tema k, Sto znaci da je dimenzionalnost Dirichletove raz-
diobe unaprijed odredena. Teme se modeliraju kao matrica 5 dimenzija K x |V|,
gdje svaki redak predstavlja jednu razdiobu nad rijeCima vokabulara V. Formalno,
Bi; = p(w?! = 1|2" = 1). Bayesova mreZa modela LDA prikazana je na slici 4.1

Zajednicka vjerojatnost mjeSavine tema, skupa K tema te dokumenta d duljine N

dana je sljede¢om formulom:

N

p(0.2,wla, 8) = p(6]a) | [ p(z10)p(walz, B) (4.1)

i=1
gdje je o hiperparametar Dirichletove razdiobe te govori do koje ¢e mjere teme biti
rasprSene odnosno koncentrirane. Velik a dovodi do sli¢ne teme, dok mala vrijednost
a-e rezultira vrlo razli¢itim temama. Razdioba p(z,|") oznaCava vjerojatnost teme
Zn, dok p(wy,|z,, B) oznaCava vjerojatnost rijeci w, unutar teme z,. Marginalizacijom

slu¢ajnih varijabli dobiva se sljedeca formula za vjerojatnost pojedinog dokumenta d:

pldla, ) = / QTS p(2al6) - plawi 120, 5))d “2)

=1 zn

dok je vjerojatnost korpusa veli¢ine M/ dokumenata definirana kao:
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M

p(Dla, B) = | [ p(dila, B) (4.3)

i=1
Na slici 4.1 prikazana Bayesova mreza modela LDA. MozZe vidjeti da su sve razdiobe
osim pojedinih rijeci oznacene praznim kruzi¢ima. To znaci da su samo rijec¢i dokume-
nata poznati, dok su sve ostale varijable latentne. Nadalje, LDA model se sastoji od tri
razine. Na prvoj se razini nalaze hiperparametri koji su unaprijed odredene konstante.
Druga razina sadrZi parametre 0; _; koje se generiraju za svaki dokument d; unutar
zbirke dokumenata. Na kraju, na trecoj se razini nalaze varijable z; ; 1 w; ; koje se
generiraju za svaku rije¢ unutar svakog dokumenta d;. Modeli ovakvog tipa nazivaju

se Hierarhijski Bayesovi modeli.

4.2. Procjena parametara LDA modela

Za procjenu parametara, autori modela su koristili algoritam varijacijskog zakljuci-
vanja (engl. Variational Inference) (Wainwright i Jordan, 2008). Medutim, imple-
mentacija koriStena u ovom radu koristi Gibbsovo uzorkovanje za ucenje modela, pa
¢emo zbog toga opisati ovu metodu procjene parametara.

Opcenito, u sluc¢ajevima kada je izracun

Gibbsovo uzorkovanje spada u porodicu Markovljev lanac Monte Carlo (Markov
chain Monte Carlo) metoda te je, zbog njegove jednostavnosti, najéeSée koriStena
metoda iz ove porodice. Ideja metode jest integriranje podataka u proces uzorkovanja
na nacin da se za svaki podatkovni primjer definira nova varijabla ¢ija se vrijednost
fiksira. Razdioba ostalih varijabli je u tom slucaju podacima uvjetovana posteriorna
razdioba koja se treba odrediti. Kod Gibbsovog uzorkovanja se u svakom koraku
uzorkuje vrijednost jedne varijable uvjetovana ostalim varijablama u modelu. Na taj
nacin, nakon velikog broja koraka, Markovljev lanac konvergira prema trazenoj raz-
diobi.

Podaci se u nasem slucaju sastoje od rije¢ci w = {wy,...wyy|}, pri Cemu je svaka
rije¢ w; pridruZena jednom ili viSe dokumenata d;. Vjerojatnost pojavljivanja svake
rijeCi w; unutar dokumenta d; se moZze zapisati na sljedeci nacin:

N

p(w) =Y p(z = j)p(wilz = j)

J=1

Za primjenu algoritma Gibbsovog uzorkovanja, potrebno je odrediti uvjetne razdiobe
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svih varijabli ¢ije su vrijednosti nepoznate. Uvjetna razdioba varijable z; dana je

sljedecom formulom:

p(zilzfi, W) X p(wi‘zi =724, Wfi)p(zi‘zfi) 4.4)

pri ¢emu z_; sadrzi vrijednosti svih z varijabli osim z;, dok w_; sadrzi vrijednosti svih
w varijabli, osim varijable w;. Parametar * (raspodjela tema po dokumentima) se ne
pojavljuje u gornjem izrazu jer je moguce odrediti uvjetne razdiobe latentnih varijabli

koje ovise samo o w; 1 z;. Prvu razdiobu moZemo zapisati kao:

plwilz = j,2-3, w_;) = /p(wi|z—1 = 7, 6N\p(¢V|z_sw_;)dg" 4.5)

gdje parametar ¢U) sadrZi raspodjelu rijeci j-te teme, a njegova je uvjetna razdioba

dana formulom:

PV |25, wi) o p(w_i| ¢V, z3)p(¢) (4.6)

Koriste¢i do sad definirane relacije te uzevsi u obzir sve razdiobe LDA modela,

moZe se doci do sljedeéeg izraza za uvjetne razdiobe latentnih varijabli:

nY .+ B8 nt+a

_Z7J

. 4.7
n(_')l-j—f—]V]ncﬁi"‘KO‘ @D

p(’zi = j‘Z*hW) X

gdje jen (7“?) oznacava koliko je

) C e S .
~;; broj rijeci, osim trenutne, pridruZene temi j, dok n_;";

puta rije¢ w; pridruZena temi j, izuzev trenutne rije¢i. Parametar n% predstavlja broj

rije¢i dokumenta d;, dok je n‘fz broj rijeci dokumenta d;, isklju¢ujuci trenutnu rijec.

4.3. Usporedba modela latentne Dirichletove alokacije

i modela djelomic¢ne pripadnosti

Iako su model latentne Dirichletove alokacije i model djelomi¢ne pripadnosti prilicno

sli¢ni u svojoj strukturi, postoje neke klju¢ne razlike koje je potrebno spomenuti.
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Oba modela sadrze Dirichletovi varijablu § odnosno 7 koja definira makro zastu-
pljenost tema po dokumentima. Medutim, kod LDA modela, ova se varijabla inter-
pretira kao vjerojatnosna razdioba nad temama, dok kod modela djelomicne pripad-
nosti, ova varijabla definira teZinske faktore s kojima svaki izvor sudjeluje u gener-
iranje podataka. Nadalje, svaka se rije¢ (atribut) u LDA modelu generira zasebno,
dok se kod modela djelomic¢ne pripadnosti dokumenti (primjeri) uzorkuju izravno iz
svakog izvora. Drugim rijeCima, prilikom generiranja podataka, LDA model pret-
postavlja da je svaki atribut uzorkovan zasebno i neovisno o ostalim atributima, dok
model djelomicne pripadnosti izravno generira vektore atributa.

Na slici 4.2 su prikazani primjeri sintetickih skupova generiranih LDA modelom
koristei tri izvora s Gaussovom umjesto multinomijalnom razdiobom. Kod modela
LDA, svaki je atribut (rije¢) pojedinog primjera (dokumenta) generiran jednim izvorom
(temom). Obzirom da je se raspodjela rijeCi po temama uzorkuje iz Dirichletove raz-
diobe, mala vrijednost a-e znaci da e atributi naj¢esce dolaziti iz malog broja izvora
(raspodjela po temama Ce biti rijetka (engl. sparse), dok velika vrijednost a-e daje
model kod kojeg su rijeci priblizZno uniformno raspodjeleni po temama. Iz rezultata do-
bivenih za o = 0.01 se moZe zakljuciti da su sredista izvora u to¢kama (0, 0), (10, 10)
i(20,20). Kako se vrijednost parametra « povecava, tako toCke postaju sve rasprenije
jer se svaka od njih pocne generirati pomocu vise izvora podataka.

Iz dobivenih rezultata se moZe vidjeti da je LDA model na neki nacin jednostavniji
jer nije u mogucnosti generirati sve moguce tocke izmedu odabranih izvora podataka.
Medutim, ova Cinjenica ne ukazuje na to kako je ovo losiji model, ve¢ govori da LDA

ima ¢vrsce definiranu strukturu te da je pogodniji za neke vrste problema.
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Slika 4.2: Skupovi podataka generirani LDA modelom (Blei et al., 2003)
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5. Metode za ekstrakciju kljucnih

[ X J v e

rijeC

Ovo poglavlje sadrZi opis razvijenih metoda za izvlacenje kljucnih rijeci te je objasn-

jeno zaSto smo se odlucili koristiti jedino LDA model za rjeSavanje ovog problema.

5.1. Ekstrakcija kljucnih rije¢i pomoc¢u modela djelomicne

pripadnosti

Neka je zadan skup podataka D u obliku matrice dimenzija N x D gdje svaki redak
predstavlja jedan podatkovni primjer (dokument). Grupiranje podataka D modelom
djelomi¢ne pripadnosti nastaje procjenom matrice I[I = {m,...,7,} kod koje je i-
i redak indikatorska varijabla i-og primjera (varijabla koja odreduje pripadnost i-og
primjera pojedinim grupama), a j-ti stupac odreduje pripadnost pojedinog primjera
J-0j grupi.

Pretpostavika je da ukoliko transponiramo matricu D i umjesto dokumenata grupi-
ramo same rijeci, one rije¢i koje se pojavljuju u istim dokumentima zavrsit ¢e u istim
grupama. Time bismo dobili grupe u kojima ¢e rijeci biti na neki nacin (semanticki
ili tematski) povezani. Prateci (Saratlija et al., 2011), raCunanjem preklapanja grupa s
rije¢ima dokumenata bismo pokusali odrediti kljucne rijeci svakog dokumenta.

Kako bismo odredili prvih £ rije¢i kod kojih je utjecaj j-e grupe najveci, trebamo
u j-om stupcu matrice I pronaci indekse redaka k najvecih vrijednosti. Time bismo
dobili male grupe usko povezanih rije¢i koje kasnije moZemo Kkoristiti za izvlacenje
klju€nih rijeci iz dokumenata.

Medutim, u praksi se ponaSanje modela pokazalo drugacije od inicijalne pret-
postavke. U nastavku su prikazane rijeci s najve¢im pripadnostima prvih 3 grupa nakon
primjene modela na skup od 60 dokumenata. Pored svake rijeci nalazi se odgovarajuca

()

i

vrijednost pripadnosti
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Grupa 1 Grupa 2 Grupa 3

priopéenje:0.0932 cilj:0.0875 niz:0.0876
sporazum:0.0887 njemacki:0.0758 desni:0.0839
nadlezan:0.0871 1va:0.0723 vrijeme:0.0837
sport:0.0840 izdanje:0.0722  zaposlenik:0.0818
droga:0.0835 glas:0.0712 sjeverni:0.0814

Iz samih se grupa moZe vidjeti da izmedu najizglednijih rijeci jedne grupe ne pos-
toji silna semanti¢ka veza. Nadalje, primjenom metoda razvijenih za model LDA (pod-
poglavlja 5.2.1 1 5.2.2) postignuta je preciznost manja od 10% nakon Cega je nastavl-

jeno s istraZivanjem mogucnosti latentne Dirichletove alokacije.

5.2. Ekstrakcija klju¢nih rije¢i pomo¢u modela LDA

LDA model je moguce primijeniti na veliki dio problema, a u ovom su poglavlju
opisane dvije metode za ekstrakciju kljuCnih rijeci iz dokumenata. Prva metoda pret-
postavlja da su kljucne rijeci pojedinog dokumenta sadrZane u jednoj temi, dok druga

tema pokusava pronaci kljucne rije¢i dokumenta u vise tema modela LDA.

5.2.1. [Ekstrakcija kljucnih rijeci iz jedne teme

Prva je metoda razvijena za obradu malih skupova podataka (skupova s manje od
100 dokumenata) te se zasniva na pretpostavci da jedna tema sadrZi sve kljucne rijeci
jednog dokumenta.

Motivacija iza ovog pristupa proizlazi iz intuicije da ukoliko je broj tema prib-
lizno jednak broju dokumenata, LDA modelom dobili bismo takve teme u kojima ce
najvjerojatnije rije¢i jedne teme biti zastupljene u malom broju dokumenata. Drugim
rijeCima, ocekivali bismo da ¢e najvjerojatnije rijeci iz odredene teme proizlaziti iz
jednog jedinog dokumenta, a u idealnom slucaju bismo dobili jedan na jedan preslika-
vanje izmedu LDA tema i dokumenata u skupu podataka. 1z pretpostavke da su naj-
vjerojatnije rijeci teme ujedno i karakteristine rijeci pripadnih dokumenata slijedi da
mozZemo kljucne rije¢i odredenog dokumenta izvuci iz najvjerojatnijih rijeci pripadne
teme. S tim pretpostavkama na umu, problem se svodi na odredivanje teme koja naj-
bolje opisuje pojedini dokument, izvlacenje kljucnih rije¢i dokumenta te proSirivanje

kljucnih rijeci u izraze koje tvore zatvorenu semanti¢ku cjelinu.
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Pridruzivanje tema dokumentima

Za odredivanje jedinstvene teme dokumenta mogu se iskoristiti parametri LDA mod-
ela. Nakon Sto je zavrSen proces ucenja modela, svakom dokumentu d; je pridruZen
stohastic¢ki vektor 6#; koji definira raspodjelu rije¢i po dokumentima. Ovaj parametar
jo§ moZemo interpretirali kao vjerojatnosti da dokument d; pripada pojedinoj temi ¢y.
Takoder, svaka tema ¢, je distribucija nad rije¢ima vokabulara, odnosno predstavlja
skup parova (rijec, p), p € (0,1). Vektor 6; je parametar koji odreduje udio pojedinih
tema u dokumentu d;. Primjerice, ukoliko se radi o modelu s dvije teme, te ukoliko
vektor 6; ima vrijednost (0.7,0.3), moZzemo pretpostaviti da je 70% rije¢i dokumenta
d; generirano prema prvoj temi (prema distribuciji ¢;), te da je 30% rije¢i generirano
prema distribuciji druge teme.

Nadalje, prilikom odredivanja jedinstvene teme dokumenta Zelimo uzeti u obzir
samo karakteristicne rijeci tog dokumenta (rijeci s velikom vjerojatnoséu u nekoj temi).
PridruZivanje dokumentu d; najzastupljeniju temu ¢ bi u ovom bi slucaju bilo nedo-
voljno dobro rjesSenje, jer nemamo garanciju da se najvjerojatnije rijeci teme ¢y po-
javljuju u dokumentu d;.

Stoga smo definirali heuristi¢ku funkciju koja vrednuje pripadnost dokumenta d;

temi ¢y, na sljedeci nacin:

len(d;)
S(dilér) = Y AL (wig, ¢r.n) A by > Ti Ay - driy > To} (5.1)
j=1

gdje hiperparametar ¢, ;, oznaCava udio teme ¢, u dokumentu d;, dok hiperparametar
¢1,;; 0znaCava vjerojatnost generiranja j-te rijec i-tog dokumenta temom ¢;. Funkcija
len(x) vraca duljinu dokumenta x dok je I(w;;, ¢x, n) funkcija koja vraca 1 ako i samo
ako je j-ta rijeC i-tog dokumenta sadrzana u n najvjerojatnijih rijeci teme ¢;. lzrazi
0;; > Tv10;; - ¢ri; > Th koriste se kako bi se iz sumacije iskljucili ¢lanovi Cije su

odgovarajuée vrijednosti manje od pragova 77 i T5. Bitno je napomenuti da 77 1 75
IzraCunavanje pripadnosti dokumenta d; temi ¢, moze se opisati sljedeéim pseu-

dokodom:

1. Suma =0;
2. Za svaku rije¢ w; ; u dokumentu d;:
2.1. Ako P(wm-, ¢k, n) =1A ¢k,ij >T1A (bk,ij . Hi,k > T2:

2.1.1. Suma += ¢k,ij . Hi,k
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3. Vrati Suma;

KoriStenjem samo prvih (najvjerojatnijih) n rijeci dobivenih tema (koriStenjem re-
duciranih tema) izbacuje se utjecaj onih rije¢i koje nemaju veliku vjerojatnost po-
javljivanja u nekoj od naucenih tema. Prema nasoj intuiciji su takve rijeci nekarakter-
isticne za bilo koji od dokumenata, te smanjuju uspjeSnost sustava prilikom ekstrakcije
kljucnih rijeci. Nadalje, kako bi se smanjio utjecaj rijeci koje imaju veliku vjerojatnost
u vise tema, nakon fiksiranja hiperparametra n se takoder izbacuju rije¢i koje imaju
rang < n (najvjerojatnija rije¢ ima rang 1) u viSe od jedne teme.

Cijeli postupak moZze se opisati sljedec¢im pseudokodom:

Pripremiti skup podataka

Primijeniti LDA nad skupom podataka

Izabrati vrijednost hiperparametra n

1z svake teme izbaciti rije¢i koje imaju rang > n, i tako dobiti reducirane teme.
Iz svake teme izbaciti rije¢i koje se pojavljuju u vise tema.

Za svaki dokument d;:

AN

6.1. Za svaku temu ¢, izraCunati vrijednost funkcije S(d;|¢dx)

7. dokumentu d; pridruZiti temu ¢y, s najve¢om vrijednosc¢u S(d;|¢y ).

Prilikom provodenja postupka, velika je vjerojatnost da ¢e visSe dokumenata dobiti

istu temu, Sto znaci da se iz razli¢itih dokumenata mogu izvudi iste kljucne rijeci.

Ekstrakcija kljuc¢nih rijeci

Ekstrakcija kljucne rijeci provodi se nakon odredivanja (reduciranih) tema dokume-
nata. Za svaki dokument d;, kao klju¢ne rijeci odabiru se one rije¢i koje se ujedno
nalaze i u njegovoj reduciranoj temi. Odnosno, kljucne rije¢i jednog dokumenta tvore
presjek tog dokumenta s njegovom reduciranom temom. Stoga Cak 1 oni dokumenti
kojima je pridruZena ista reducirana tema nece nuzno imati identi¢an skup klju¢nih

rijeci.

Generiranje kljuc¢nih izraza

Nakon $to su klju¢ne rijeci izvucene iz dokumenata, slijedi krajnji postupak gener-
iranja kljucnih izraza. Kljucne se rijeci proSiruju u kljuCne izraze prema postupku
opisanom u (Saratlija et al., 2011). Najprije se u dokumentu oznaci prvo pojavljivanje
svake kljucne rijeci, jer se pretpostavlja da se tada koncepti opisuju u punoj formi.

Nakon toga se kljucne rijeci prosiruju u izraze prema sljedecem algoritmu:
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1. Za svaku oznacenu rijeC koja je imenica ili pridjev,
oznaciti susjedne imenice i pridjeve ukoliko su u istom padezu, rodu i broju.

2. Oznaciti svaki neoznaceni prijedlog ukoliko se nalazi izmedu dvije oznacene
rijeCi, te ukoliko padez druge rijeci gramaticki odgovara prijedlogu.

3. Ponavljati sve dok postoje promjene u oznacavanju.

4. Sve oznacene, neprekidne sekvence predstavljaju kljucne izraze.

Primjerice, neka je zadana recenica:
predsjednik republike i premijer prikrivaju pravu istinu te zataskavaju krsenje zakona

u kojoj su sve kljucne rijeci potcrtane.
U prvoj Ce se iteraciji algoritma oznaciti rijeci pravu, republike, 1 krsenje, te Ce
nakon toga algoritam ekspanzije stati. Dobiveni kljucni izrazi e biti: predsjednik

republike, pravu istinu, krSenje zakona.

5.2.2. [Ekstrakcija kljucnih rijeci iz viSe tema

Druga metoda obradena u ovom radu takoder koristi reducirane teme LDA modela
opisane u poglavlju 5.2.1, ali je vodena pretpostavkom da kljucne rijeci mogu dolaz-
iti iz viSe reduciranih tema. Stoga, ova metoda ne radi pridruZivanje jedinstvenih
tema dokumentima, ve¢ svaki dokument modelira kao njihovu mjeSavinu. Postupak
odredivanja reduciranih tema identi¢an je onom u prethodnoj metodi, dok se izvlacenje
kljucnih rije¢i dokumenta d; radi na nacin da se kao klju¢ne rijeci oznacavaju one ri-
jeci koje imaju rang < n u barem jednoj od naucenih tema. Drugim rije¢ima, rije¢ d;;
¢e biti proglaSena klju¢nom ukoliko ima rang < n u jednoj od tema modela, odnosno
ukoliko se pojavljuje u jednoj od reduciranih tema.

Postupak izvlacenja klju¢nih rijeci iz dokumenta d; mozZe se opisati sljede¢im pseu-

dokodom:

1. Za svaku reduciranu temu ¢j:
1.1. Proglasi d;; klju¢nom ukoliko se d;; pojavljuje u reduciranoj temi ¢;,.
2. Vrati listu kljunih rijeci
Nakon izvlacenja kljucnih rijeci provodi se postupak njihovog proSirivanja koji je

takoder identi¢an postupku koriStenom u prethodnoj metodi.
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6. Vrednovanje

U ovom su poglavlju opisani provedeni eksperimenti te rezultati empirijskog vredno-

vanja opisanih metoda.

6.0.3. Skup podataka

Za vrednovanje predloZenih metoda koriSteni su oznaceni novinski ¢lanci na Hrvatskom
jeziku (Mijic et al., 2010). Cijeli skup podataka sadrzi 1020 ¢lanaka hrvatske novinske
agencija HINA a oznacCavanje je radilo osam oznacivaca. Oznacivaci su oznacavali na
nacin da su najprije definirali skup pravila oznacavanja, te su nakon toga samostalno
odredili skup kljuc¢nih rijeci svog dijela skupa ¢lanaka. Jedan je podskup od 60 ¢lanaka
dodijeljen svakom od osam oznacivaca kako bi se moglo odrediti medusobno slaganje.
Ostalih 960 dokumenata je podijeljeno u 8 iskljucivih podskupova od 120 ¢lanaka, te
je svaki skup bio dodijeljen to¢no jednom oznacivacu. U ovom je radu u svrhu eval-
uacije bio koriSten zajednicki podskup od 60 clanaka, dok je preostali dio podataka

iskoriSten za procjenu parametara modela.

6.0.4. Nacin vrednovanja

Kako bi se detaljnije ispitalo ponaSanje sustava, proveli smo eksperimente u tri razlicita
okruzenja.

U okruZenju 60x2 za ucenje parametara modela i za evaluaciju postupaka koristen
je 1isti evaluacijski skup od 60 dokumenata. Unato¢ tome Sto je postupak ovog tipa
neprikladan za realne primjene, htjeli smo procijeniti gornju granicu uspjesnosti sus-
tava. U okruzenju 960-60 je za procjenu LDA parametara koristen skup od 960 doku-
menata, dok je evaluacija provedena nad evaluacijskim skupom od 60 dokumenata.
Na kraju smo htjeli vidjeti hoce li povecanje skupa podataka rezultirati poboljSanjem u
odnosu na okruzenje 60x2, pa smo za ucenje koristili cijeli skup od 1020 dokumenata,

dok smo sustav evaluirali nad istim skupom kao i u prethodnim okruZenjima.
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Cest problem koji se javlja kod evaluacije sustava za izvlatenje kljuénije rijedi jest
sama subjektivnost zadatka. Stoga, podudaranje izlaza sustava s oznakama oznacivaca
cesto ukljuCuje razne aproksimacije. U naSem slucaju, definirali smo da su dva izraza

jednaka ukoliko je ispunjen barem jedan od navedenih uvjeta:

1. Izrazi su identi¢ni
2. Predviden izraz sadrzi izraz oznacivacCa

3. Preklapanje izraza vece je od 50% prosjecne duljine tih dvaju izraza

Ovaj je mjera jednakosti takoder koriStena u sluc¢aju kada se oznacivaci nisu medu-
sobno slagali oko klju¢nih izraza odredenog dokumenta. Klju€an se izraz [ izbacuje
iz skupa oznaka za dokument d; ukoliko je manje od 50% oznacivaca odabralo / kao

kljucni izraz dokumenta d;.

6.0.5. Mjere evaluacije

Prilikom evaluacije koriStene su dvije mjere, £ mjera (Sokolova et al., 2006) te Kendall
Tau udaljenost (Noether, 1981).

F7 je mjera koja je kombinacija preciznosti 1 odziva sustava. Preciznost se u ovom
kontekstu definira kao udio to¢nih izraza sustava u odnosu na sve izraze sustava. Odziv
je pak definiran kao udio to¢nih klju¢nih izraza sustava u odnosu na broj izraza koji je

sustav trebao vratiti. Drugim rijeCima, preciznost je dana formulom:

P |{to¢ni izrazi} N {izrazi sustava}| 6.1)
- |{izrazi sustava}| .

dok je odziv jednak:

_ |{to¢ni izrazi} N {izrazi sustava}|

R = 6.2
|{to¢ni izrazi} | ©.2)
U tom je slucaju, F-mjera harmonicka sredina preciznosti i odziva:
2 PR
R— —9 (6.3)
£++ “P+R
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U ovom je radu koriStena asimetri¢na F} mjera. Prilikom mjerenja preciznosti
kao zlatni standard je uzeta unija kljucnih izraza svih oznacivaca, jer smo htjeli da se
klju€ni izraz ispravnim ukoliko ga je barem jedan oznacivaC oznacio. S druge strane za
izraCun odziva kao zlatni standard uzet je podskup kljucnih izraza oznacenih od vise
od 5 oznacivaca, jer smo htjeli uzeti u obzir samo one izraze koje je oznacila ve¢ina
oznacivaca.

Jedna od negativnih strana F mjere u evaluaciji sustava ovog tipa je loSa skalabil-
nost. Drugim rijecima, $to je broj oznacivaca veci to je i broj klju€nih izraza veci, pa se
uspjesnost sustava prema F mjeri automatski povecava relaksacijom uvjeta klju¢nosti
izraza. Stoga smo uzeli u obzir jo$ jedan tip mjere. Kendall Tau, za razliku od F mjere,
zahtijeva da je izlaz sustava rangirana lista kljucnih izraza. Zlatni je skup rangiran na
nacin da se rang klju¢nog izraz za odredeni dokument racuna kao broj oznacivaca koji
ga je oznacio u danom dokumentu. S druge strane, rang klju¢nih izraza izlaza sustava
je u korelaciji s rangom kljucne rijeci u svojoj temi temi.

Jednom kada su sortirane liste formirane, Kendall Tau je mjera definirana kao broj
zamjena koje je potrebno napraviti kako bi se poredak jedne liste izjednacio s poretkom

druge liste.

6.1. Predobrada podataka

U svim ispitnim okruZenjima podaci su obradeni na isti na¢in. Svaki je dokument na-
jprije obraden sustavom za oznacavanje vrste rijeci. Kao oznacivac vrste rijeci koriSten
je oznacivac iz sustava za strojno prevodenje Apertium (Forcada et al., 2011). Nakon
Sto je rijeCima dodijeljena oznaka vrste, iz svakog su dokumenta izbacene rijeci koje
nemaju oznaku imenice ili pridjeva. Time smo prije svega smanjili dimenzionalnost
i broj parametara za procjenu, te smo ujedno drasticno reducirali broj kandidata koji
bi mogli predstavljati klju¢nu rije¢ dokumenta. Ocekivali smo da ¢e kljucne rijeci

uglavnom biti imenice, a pridjeve smo zadrzali zbog povecanja konteksta.

6.2. Rezultati

U ovom su dijelu prikazani dobiveni rezultati te je njihova analiza.
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6.2.1. OKkruzenje 60x2

Kao $to je i prije napomenuto, u okruZenju 60x2 za uenje i za evaluaciju koriSten
je samo skup od 60 dokumenata. Unatoc¢ veli¢ine koriStenog skupa, od eksperimenta
ovakvog tipa ocekivali smo da ¢e pronaéi gornju granicu uspjesnosti razvijenog sus-
tava.

Kao hiperparametri prve metode koriSteni ukupan broj tema te parametri 7 i 15
opisani u 5.2.1, dok je kao maksimalni rang rijeCi odabran broj 20. Hiperparametari
druge metode su broj tema te rang rijeci.

Dobiveni rezultati prikazani su u tablicama 6.1 1 6.2

Tablica 6.1: Rezultati prve metode za okruZenje 60x2

brojtema n T} T P R F1
10 20 0.0 0.6 | 445 19.7 273
10 20 0.0 141|445 253 253
10 20 0.0 0.0 42,6 239 30.7
20 20 0.0 1.8|484 237 31.8
20 20 0.0 0.0|389 356 37.1
20 20 0.0 0.0]389 356 37.1
30 20 0.0 1.1 |51.6 36.6 428
30 20 0.0 0.0|43.1 446 447
30 20 0.0 0.0|43.1 464 447
50 20 0.0 13495 366 42.8
50 20 0.0 0.0|41.0 445 427
50 20 0.0 0.0 |41.0 445 42.7
100 20 0.0 0.7 | 464 263 33.6
100 20 0.0 0.0 385 57.5 46.0
100 20 0.0 00384 575 46.0

Hiperparametar 75 koriSten kod prve metode kontrolira osjetljivost sustava pri-
likom odredivanja rije¢i koje se smatraju klju¢nim za odredeni dokument. Sto je vri-
jednost hiperparametra veca, to ¢e broj izvucenih klju¢nih rijeci biti manji. Takoder
smanjivanje vrijednosti 75 ¢e ujedno povecati broj oznacenih kljucnih rijeci. Ova veza
nadalje utjeCe i na mjere preciznosti i odziva. Sto je vise rije¢i oznaceno klju¢nim, to

¢e se odziv povecavati, jer ¢e i vjerojatnost da se kljucna rije¢ ujedno nalazi u izlazu
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Tablica 6.2: Rezultati druge metode za okruzenje 60x2

brojtema n P R F1
10 251 40.8 242 304
10 25140.8 242 304
10 251408 242 304
20 23 | 46.8 18.7 26.7
20 23 1426 333 374
20 23 1426 333 374
30 18 | 48.2 314 38.1
30 241456 35.0 315
30 23 | 464 350 40.0
50 2 147.6 154 23.1
50 471379 53.1 437
50 47 137.9 53.1 43.7
100 2 1443 154 229
100 36 | 334 421 373
100 36 | 334 421 373

sustava biti veca. Jedini slucaj gdje se odziv sustava moZe smanjiti sa smanjivanjem
vrijednosti 77 jest ukoliko se dvije ili viSe klju¢ne rijeci spoje u jedan kljucni izraz.
S druge strane, pove€anje broja izvucenih klju¢nih rije¢i moZe smanjiti, ali 1 povecati
preciznost sustava, jer preciznost, za razliku od odziva, izravno ovisi o broju rijeci u
izlazu sustava. Pa tako ¢e dodavanje nove rijeci u izlaz sustava povecati preciznost
ukoliko je rije¢ ispravno oznacena klju¢nom, ili smanjit ée preciznost sustava ukoliko
je dodana rije¢ neispravno oznacena kljuCnom. Utjecaj parametra 75 za model s 30
tema prikazana je na slici 6.1. Crvena linija oznacCava vrijednost odziva za razlicite
vrijednosti 75, dok plava linija oznaava promjenu preciznosti.

Na prikazanom grafu se vidi da se odziv sustava monotono smanjuje s poveanjem
vrijednosti ¢y, ;;. Stoga, ukoliko Zelimo maksimalni odziv, postavili bi vrijednost hiper-
parametra na nulu. S druge strane, vidljivo je i da se preciznost mijenja nemonotono
s povecanjem vrijednosti 75, pa stoga vrijednost koja daje maksimalnu preciznost nije
unaprijed poznata.

Na slici 6.2 prikazano je ponaSanje preciznosti i odziva sustava za razlicite vrijed-

nosti hiperparametra n koriStenog kod druge metode. I kod ovog hiperparametra se
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analiticki moZe do¢i do sli¢nih zakljuCaka kao i kod hiperparametra ¢y, ;;. Povecanje
vrijednosti minimalnog ranga n izravno dovodi do poveéanja odziva sustava. Slicno
kao i kod prve metode, povecajnje vrijednosti n moZe dovesti do smanjivanja odziva
sustava samo ukoliko povecanje ranga dovede do spajanja kljucnih rijeci u jedan izraz.
Vrijednost koja daje maksimalnu preciznost opet ne moZe biti poznata unaprijed te se

mora na neki na¢in optimirati.

phi

Slika 6.1: Preciznost i odziv prve metode za razliCite vrijednosti hiperparametra 75

6.2.2. OKkruzZenje 960-60

U okruzenju 960-60 za procjenu parametara koriSten je skup od 960 neoznacenih
dokumenata, dok je za testiranje koriSten skup od 60 dokumenata. Obzirom da proc-
jena parametara LDA modela traje znatno duZe od same primjene modela, ovaj nacin
izvlaCenja kljuc¢nih rijeci je puno prakti¢niji od nacina opisanog u prethodnom dijelu.
Dobiveni rezultati prikazani su u tablicama 6.3 1 6.3. Rezultati pokazuju da prva
metoda izvlacenja kljucnih rijec¢i u ovom okruZenju daje usporedive rezultate s onima

dobivenim u okruZenju 60x2. Nadalje, iako sama procjena parametara traje duZe zbog
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Slika 6.2: Preciznost i odziv druge metode za razli¢ite vrijednosti hiperparametra n

veceg broja dokumenata za ucenje, proces izvlacenja kljucnih rijeci iz novig dokume-
nata jest znatno brzi. Razlog zaSto sustav radi podjednako dobro na nevidenom skupu
jest Cinjenica da smo koristili veci skup za procjenu parametara.

Ukoliko rezultate za okruzenje 60x2 gledamo kao uspjeSnost na skupu za ucenje,
mozemo tvrditi da rezultati dobiveni u ovom okruzenju ne indiciraju prenaucenost ili
podnaucenost modela. Takoder, obzirom da smo na raspolaganju imali samo skup od
60 oznacenih dokumenata koji smo koristili iskljucivo za krajnu evaluaciju, nismo bili
u mogucénosti provesti optimizaciju hiperparametara samog LDA modela kako bismo

detaljnije istrazili mogucnosti ovih metoda.

6.2.3. Okruzenje 1020-60

Na kraju, okruZenje 1020-60 je sli¢no okruzenju 60x2, s time da je skup za procjenu
parametara znatno veéi. Htjeli smo vidjeti hoCe li povecanja skupa za ucenje utjecati
na uspjesnost sustava ukoliko se ne koristi gotov model kao u prethodnom dijelu.

U tablicama 6.7, 6.8, 6.9 1 6.10 su prikazani dobiveni rezultati za obje metode na

33



Tablica 6.3: Rezultati prve metode za okruZenje 960-60

brojtema n 17 T P R F1
40 20 0.0 2.5 |427 183 25.6
40 20 0.0 00]375 459 413
40 20 0.0 001|375 459 413
60 20 0.0 201|459 141 21.6
60 20 0.0 0.0]393 345 36.7
60 20 0.0 001393 345 36.7
80 20 0.0 1.3 438 158 232
80 20 0.0 0.0]36.1 27.0 309
80 20 0.0 00]36.1 27.0 30.9
100 20 00 13|446 128 198
100 20 0.0 00374 265 31.1
100 20 0.0 00374 265 31.1

Tablica 6.4: Kendall tau prve metode za okruZenje 960-60

brojtema n T T5 | Kendall tau
40 20 0.00 2.00 0.68
60 20 0.00 0.25 0.69
80 20 0.00 0.00 0.67
100 20 0.00 0.25 0.71

nacin da su za svaki broj tema prikazani parametri s kojima je postignut maksimum za

jednu od koriStenih mjera.
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Tablica 6.5: Rezultati druge metode za okruzenje 960-60

brojtema n P R Fl
40 47155 08 14
40 9133 07 13
40 47155 08 14
60 47| 37 08 1.3
60 933 07 13
60 47| 37 08 1.3
80 47 | 133 1.2 22
80 9 [11.1 1.7 22
80 471133 12 22
100 933 08 13
100 933 08 13
100 933 08 13

Tablica 6.6: Kendall tau druge metode za okruzenje 960-60

brojtema n | Kendall tau

40 20 7 0.94
60 20 37 0.90
80 20 2 0.93

100 20 12 0.91




Tablica 6.7: Rezultati prve metode za okruZenje /020-60

brojtema n 17} T P R F1
40 20 0.0 0.01{399 390 394
40 20 0.0 00399 39.0 394
40 20 0.0 0.0{399 390 394
60 20 0.0 0.0|37.9 428 40.2
60 20 0.0 0.0 379 42.8 40.2
60 20 0.0 001|379 428 40.2
80 20 0.0 0.0|354 46.0 40.0
80 20 0.0 0.0]354 46.0 40.0
80 20 0.0 00354 460 40.0
100 20 0.0 0.0]|327 445 37.7
100 20 0.0 0.0|327 445 37.7
100 20 0.0 0.0]327 445 37.7

Tablica 6.8: Kendall tau prve metode za okruZenje 1020-60

brojtema n T} T, | Kendall tau
40 20 0.00 0.00 0.71
60 20 0.00 0.00 0.72
80 20 0.00 0.00 0.72
100 20 0.00 0.25 0.64




Tablica 6.9: Rezultati druge metode za okruzenje 1020-60

brojtema n P R F1
30 10| 43.2 179 253
30 31416 27.7 333
30 31| 416 277 333
60 19 | 45.3 243 31.7
60 47 | 43.3 289 34.7
60 42 1 43.3 289 34.7
80 111|448 17.1 2438
80 47| 38.5 285 328
80 37| 387 285 328
100 7 (433 14.0 21.1
100 34| 33.1 331 33.1
100 30| 334 331 333

Tablica 6.10: Kendall tau druge metode za okruzenje 1020-60

brojtema n | Kendall tau
40 7 0.66
40 37 0.76
80 12 0.71
100 12 0.60




7. Zakljucak

Sustavi za pretraZivanje podataka vrlo Cesto koriste kljucne rijeci kako bi utvrdili jesu
li dva dokumenta na neki na¢in povezana. Citanje i saZimanje velikih dokumenata
je jo$ jedan zadatak koji je vremenski zahtjevan za ljude, pa se kao posljedica sve
ceS¢e koriste racunalne metode za rjeSavanje probleme ovog tipa. S popuplarizaci-
jom interneta, dostupna koli¢ina podataka postala je veca nego ikada, a s pove¢anjem
koli¢ine podataka povecava se i potreba za njezinim pretraZivanjem i indeksiranjem.
Ekstrakcija kljucnih rijeci jedan je nacin koji se moZe koristiti za kategorizaciju i brzo
pretrazivanje dokumenata.

U okviru ovog rada obraden je model parcijalne pripadnosti za izvlaCenje kljuCnih
rije¢i iz dokumenata. Nakon §to se ovaj pristup pokazao neuspjeSnim, nastavljeno
je s primjenom modela Latentne Dirichletove alokacije, te su razvijene dvije metode
oko ovog modela. Provedeno je vrednovanje razvijenih metoda te analiza dobivenih
rezultata. Dobiveni su rezultati usporedivi s rezultatima ostalih metoda nenadziranog
ucenja.

Sljedeci korak bi ukljucivao detaljniju analizu otkrivenih tema kako bi se mogla
razviti bolja mjera vrednovanja pripadnosti dokumenata pojedinim temama. To znaci
da bi se nakon primjene modela LDA teme dodatno obradivale kako bi se broj nekljucnih
rije¢i pokuSao smanjiti na samom pocetku. Nakon ekspanzije kljucnih rijeci, dobiveni
se izrazi takoder mogu vrednovati i rangirati kako bi nekljucni izrazi izbacili iz rezul-
tata sustava. Konacno, potrebna je veca varijacija hiperparametara modela LDA kako

bi se detaljnije utvrdile moguénosti ovih metoda.
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Primjena modela djelomi¢ne pripadnosti za ekstrakciju kljucnih fraza iz

dokumenata

Sazetak

Model parcijalne pripadnosti je poopéenje modela konacnog broja gustoca te je u
mogucénosti modelirati djelomi¢nu pripadnost podataka pojedinim skupinama. Model
pretpostavlja da je svaki podatak teZinska suma uzoraka viSe izvora. S druge strane,
latentna Dirichletova alokacija (LDA) modelira podatke kao diskretnu mjeSavinu jer je
pretpostavka modela da je svaki atribut odredenog podatka generiran neovisno o izvora
ostalih atributa. U ovom je radu dana teorijska podloga modela parcijalne pripadnosti
te modela latentne Dirichletove alokacije, opisana je njihova struktura, pretpostavke i
nacin procjene njihovih parametara. Razvijene su dvije metode koje koriste parametre

modela LDA te je vrednovana njihova uspjesnost i ponaSanje u razli¢itim okruZenjima.
Klju¢éne rijeci: obrada prirodnog jezika, PMM, LDA, kljucne fraze, hrvatski jezik

Application of Partial Pembership Podels to Keyphrase Extraction from

Croatian Documents

Abstract

The partial membership model (PMM) is a generalization of the standard finite
mixture model since it can partial membership of each data point to different data sets.
Every point from the data set is modeled as a weighted sum of samples from differ-
ent sources. On the other hand, Latent Dirichlet Allocation (LDA) is a model which
represents data points as discrete mixtures where each attribute of a given data point
is generated independently of the sources of the other attributes. We have provided
a theoretical background of the partial membership model and Latent Dirichlet Allo-
cation and have developed two methods for keyword extraction using the parameters
obtained by LDA. Finally, we have evaluated the performance of our methods, as well

as their behaviour in different settings.

Keywords: natural language processing, PMM, LDA, keyphrase extraction, Croatian

language



