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Porzadek reprezentacji statystycznej tekstu —

jednostki/obiekty

Term (Termin) - najprostsza jednostka, zwykle pojedyncze stowo lub
token. W statystycznej reprezentacji tekstu stowo najczesciej jest
okreslane jako ,,atom znaczeniowy”. Powstaje w wyniku tokenizacji.

Stop list (Stoplista) - wykaz (lista) stow, ktére w kontekscie analizy
statystycznej s mato informacyjne i mogg wprowadzac szum. Najczesciej
sg to: spojniki, przyimki, zaimki, partykuty itp.

Zazwyczaj korzysta sie nie tylko ze standardowej listy dostepnej w
srodowisku programistycznym (Python) - dostosowuje jg do wtasnego
projektu, dodajgc stowa nieistotne dla danej domeny, co wptywa na
ostateczng postac reprezentacji tekstu.
Dla jezyka polskiego:
|' 'a’, 'sie’, 'w', 'na’, 'do’, 'ze', 'Z', 'dla’, 'o', 'przy’, 'od’,
, aIe, tez', 'czasem’]
Dla jezyka angielskiego:
['i', 'me’, 'my’, 'myself’, 'we’, 'our’, 'ours’, 'ourselves’,

you', "you're"]



Porzadek reprezentacji statystycznej tekstu —

jednostki/obiekty

Vocabulary (Stownik) - zbior wszystkich unikalnych terminéw w
zbiorze tekstéw (korpusie), ktore beda uzywane w reprezentacji
wektorowej. Powstaje w wyniku wyboru wartosci unikatowych.

Zaleca sie tworzenie stownika po lematyzacji, dzieki czemu analiza
statystyczna nie ,rozprasza” informacji miedzy rézne formy tego
samego stowa.

e Zmniejszenie wymiarowosc reprezentacji

* t3czenie statystyk dla roznych form stowa

* Poprawa semantyki tekstu.



Porzadek reprezentacji statystycznej tekstu —

jednostki/obiekty

Thesaurus (Tezaurus) - ustrukturyzowany stownik, ktéry grupuje wyrazy
na podstawie ich relacji semantycznych (znaczeniowych).

Najwazniejsze relacje w tezaurusie:

e synonimy: wyrazy o tym samym znaczeniu (np. samochod — auto)

e antonimy: wyrazy o przeciwnym znaczeniu (np. ciepty — zimny)

* homonimy: wyrazy o identycznym brzmieniu lub pisowni, ale zupetnie
odmiennym znaczeniu i etymologii (np. zamek: budowla — mechanizm)

* hiperonimy: pojecia ogdlniejsze (np. mebel dla stowa krzesto)

* hiponimy: pojecia bardziej szczegdétowe (np. wrobel dla stowa ptak)

Wykorzystanie:

* ekspansja zapytan: dodawanie synonimow do wyszukiwanej frazy, aby
znalez¢ wiecej trafnych dokumentow.

* redukcja wymiarowosci: zastepowanie bliskoznacznych stow jednym
wspolnym terminem.

Cyfrowe tezaurusy: Wordnet, dla polskiego - Stowosiec



Tezaurus i stoplista - przyktad znaczenia

Mapa 1 - bez zastosowanie tezaurusa i stoplisty

renewable energy resources, renewable energy,
renewable energies, wind power, solar energy,
commerce, investments, costs

biomass, greenhouse gases, biofuels, biofuel, fossil
fuels, gas emissions, bioenergy, environmental
impact, biogas, carbon
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Mapa 2 - po zastosowaniu tezaurusa i stoplisty

biofuels, biomass, greenhouse gases, fossil fuels,
bioenergy, gas emissions, environmental impact, biogas,
carbon

renewable energy resources, wind power, solar energy,
electricity generation, investments, commerce, costs

136

energy policy, european union, europe, alternative
energy, Eurasia

renewable energy, energy policy, climate change,
sustainable development, carbon dioxide

energy efficiency, carbon dioxide, energy utilization

energy efficiency, energy utilization, energy conservation

37147| 103

climate change, sustainable development
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Reprezentacja statystyczna tekstu - BoF

Bag of Words (BOF, worek stow) - Najprostszy sposdb reprezentacji
tekstu w formie liczbowej. W tym modelu traktuje sie dokument lub
korpus jako dostawce stow, catkowicie ignorujac ich kolejnos¢, gramatyke
oraz kontekst. Liczy sie tylko to, czy dane stowo wystgpito i ile razy

Ala ma kota i kot ma Ale po normalizacji i lematyzacji maja te
sama reprezentacje w stowniku ['ala’, 'miec’, 'kot’]

llustracja graficzna BoF - Cloud of Words (CoF)
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CoW
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Reprezentacja statystyczna tekstu — T-DM, D-TM

Macierz termin-dokument (Term-Document Matrix, T-DM) -

matematyczna struktura danych w formie tabeli stuzgca do reprezentacji

zbioru tekstow.

» Wiersze odpowiadajg unikalnym stowom (terminom) wystepujagcym w
tekstach (caty korpus) — dostarczone przez stownik.

» Kolumny reprezentujg poszczegdlne dokumenty (np. zdania, artykuty, pliki).

* Wartosci w komorkach zawierajg wage danego stowa w konkretnym
dokumencie.

Doc1 Doc 2 Doc N
Term 1 3 (0 1
Term 2 1 2 3
Term M 2 3 0

Po transponowaniu otrzymuje sie D-TM — Macierz Dokument-Termin



Wagi macierzy T-DM

Waga binarna (BW, Binary Weight) informuje, czy termin t wystgpit w danym

dokumencie d korpusu: lgdyted
BW(t.d) = [t} gdyte&d

Czestotliwosc terminu (TF, Term Frequency) informuje ile razy termin t wystgpit w

danym dokumencie d korpusu:

TF(t,d) = f(t.d)
Czestos¢ dokumentowa (DF, Document Frequency) pokazuje liczbe dokumentéw
w korpusie, w ktérych wystgpit termin t (N — licznos¢ korpusu).

DF(t)= Y BW(t,d)

Odwrotna czestos¢ dokumentowa (IDF, Inverse Document Frequency) pokazuje,
jak wazne lub rzadkie jest stowo t w korpusie.

IDF(t) = log( )

DF(t)

TF-IDF (Term Frequency Inverse Document Frequency) pokazuje, jak wazne jest
dane stowo t dla konkretnego dokumentu d w kontekscie catego korpusu.

TFIDF(t,d) = TF(t,d) - IDF(t)



Wagi macierzy T-DM przyktad

Korpus Binary Weight
D1: Kot lubi mleko i kot lubi ryby. Dokument kot pies lubic mieko ryba kosc
D2: Kot lubi mleko. D1 1 0 1 1 1 0
D3: Pies lubi kosci. D2 1 0 1 1 0 0
D3 0 1 1 0 0 1
Po lematyzacji Term Frequency
D1: kot lubi¢ mleko kot lubi¢ ryba Dokument kot pies lubic mleko ryba kosc
D2: kot lubi¢ mleko D1 2 0 2 1 1 0
D3: pies lubic kosc D2 1 0 1 1 0 0
D3 0 1 1 0 0 1
Stownik korpusu
Document Frequency Inverse Document Frequency
kot pies lubi¢ mleko ryba kos¢
Termin DF Termin IDF
kot 2 kot log(3/2) | 0,176
pies 1 pies log(3/1) | 0,477
lubié 3 lubié log(3/3) 0
mleko 2 mleko log(3/2) | 0,176
ryba 1 ryba log(3/1) | 0,477
kos¢ 1 kosé log(3/1) | 0,477
TF-IDF
Dokument kot pies lubic¢ mleko ryba kos¢
D1 2-0,176 | 0-0,477 2-0 | 1-0476 | 1-0477 | 0-0477
D2 1-0,176 | 0-0,477 1-0 | 1-0,176 | 0-0477 | 0-0477
D3 0-0,176 | 1-0,477 1-0 | 0-0,176 | 0-0477 | 1-0477




Pipeline statystycznej reprezentacji tekstu

w NLP

Tekst przyktadowy

Koty uwielbiajg myszy, a psy przepadajg za krolikami,
ale koty tez czasem lubig myszami sie bawic.

Tokenizacja
Zachowanie interpunkcji i podziat na
tokeny/stowa

['Koty', 'uwielbiajg’, 'myszy', ', 'a', 'psy’', 'przepadaja’,

'za', 'krolikami’, '), "ale', 'koty', 'tez', 'czasem’, 'lubig’,
'myszami’, 'sie’, 'bawic’, "]

Lematyzacja ['kot', 'uwielbiad', 'mysz', ', 'a’', 'pies’, 'przepadacd’, 'za',
Sprowadzenie stow do form 'krolik', '', "ale’, 'kot', 'tez', 'czasem’, 'lubic', 'mysz’,
podstawowych 'sie’, 'bawic’, *.']

Stoplista ['kot', 'uwielbiac', 'mysz’, 'pies’, 'przepadac’, 'krolik’,

Typowe stowa malo informacyjne w
danym jezyku: oraz interpunkcja

'kot', "lubic', 'mysz’, 'bawic']

Stownik
Zbidr unikalnych tokenow po
lematyzacji | usunieciu stop listy

ABC-

HSIef

['kot', 'uwielbiac', 'mysz’', 'pies’, 'przepadac’, 'krolik’,
'lubic’, 'bawic']

Tezaurus

Ujednolicenie synonimow w
stfowniku - jedna reprezentacja dla
synonimow

X

['kot', 'lubi€’, 'mysz', 'pies’, 'przepadac’, 'krolik’,
'bawic']

Reprezentacja tekstu
BoF — dla stownika policzone
wystapienia stow

W TE.IDF

4

['kot': 2, "lubic": 2, 'mysz': 2, 'pies”: 1, 'przepadac’: 1,
'krolik': 1, 'bawic': 1]




Model tematyczny

Model tematyczny (Topic Model) to rodzaj modelu statystycznego
(doktadnie modelu probabilistycznego) wykorzystanego do reprezentacji
tekstu, ktdra opisuje dokumenty poprzez ukryte tematy (latent topics)
zamiast pojedynczych stow. W tym sensie stanowi wyzszy poziom
statystycznej reprezentacji tekstu niz np. Bag-of-Words czy macierz
dokument—termin.

Modelowanie tematyczne (Topic Modelling) jest technika z dziedziny
przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) i uczenia maszynowego, ktoéra
stuzy do budowania modelu tematycznego — automatycznego odkrywania
abstrakcyjnych ,tematéw” w duzych zbiorach tekstow, bez koniecznosci
ich recznego czytania, grupujac je na podstawie wspotwystepowania stow.

Najpopularniejszy algorytm: LDA — Latent Dirichlet Allocation



Idea modelu tematycznego

Hd NDir( (Z); aﬂ = [pdlr Pd2; «. de]l d=1:D

This is a long road and He lied to me and tried There are a huge
no one will see it. But to convince me he knew number of birds in this
there will be some everything | knew. area. The most common
things that will make it Typical. That is how he bird in this area is the
to the finish line this e L LIS golden yellow and it is
He admitted It.
year. We expect to see cens the only other species
a solid start to the - that h be
S 0, = [0,0.2,0.0.8] h"' e e":'d -0
- photographed. d=3 |
6, = [0,0.5,0.5, 0] -
- 0y — [1,0,0,0]

O ~Dir(f); & = [k, Qizy « qiv], k =1 : K- liczba tematow, V — liczba stow w stowniku

SCIENCE E SPORT HOPE IE DECEIT -

¢ =[0.01, 0, ...] ¢ = [0.008, 0.12, ¢ =[0.001, 0, ...] ¢s = [0, 0.09, .

e Kazdy dokument d jest mieszankg kilku tematéw; model dla kazdego dokumentu
okresla udziat tematéw korpusu (rozktad tematéw korpusu) 6,

e Kazdy temat o numerze k jest reprezentowany przez specyficzny rozktad
prawdopodobieristwa stow korpusu ¢,



Obszar przetwarzania

Zmienne obserwowalne
 Dokumenty
e Stowa w dokumentach
Zmienne ukryte (latentne)
 Zmienne, ktorych nie widac i ktore LDA probuje odkry¢ poprzez:
o tematy (z,) przypisane do kazdego stowa; kazde stowo w

dokumencie jest generowane z jakiegos tematu,
o rozktady tematow dla dokumentow (8,) i stow dla tematéw

(k).

Temat mozna interpretowac (okresli¢) na podstawie stow o najwyzszym
prawdopodobienstwie.

Latentne zmienne ,ttumaczg” obserwowane dane, poniewaz to one
modelujg, skad pochodzi kazde stowo (ukryte przyczyny generowania stow).



Cel przetwarzania

Celem algorytmu LDA jest znalezienie takich rozktadow latentnych zmiennych
(przypisanie tematdw z i zwigzanych z nimi rozktadow 6, ¢), ktére najlepiej
wyjasniajg obserwowane dane (dokumenty i stowa) w sensie probabilistycznym,
czyli ktéore maksymalizujg prawdopodobienstwo obserwowanych stow W w
dokumentach d:

P(Wla,B) = ) P(W,Z|a,f)
Z

W  —wszystkie obserwowane stowa w korpusie
Z  —wszystkie zmienne latentne (tematy stow)
o, 8 — parametry Dirichleta dla dokumentow i tematow

LDA ,szuka” takich ukrytych tematow, ktore najlepiej ttumaczg, dlaczego widzi sie
okreslona konkretne stowa w okreslonych konkretnych dokumentach



Algorytm LDA — Gibbs sampling

1. Dane wejsciowe: D — korpus dokumentéw (wyczyszczony), K — liczba tematow,
hiperparametry a (dokument = temat) i 8 (temat = stowo)
2. Inicjalizacja:
* dla kazdego stowa losowe przypisania tematu (topiku)
* obliczenie licznikow (*): n, ,— krotno$¢ tematu k obecnego w dokumencie d, n, ,,
— krotnos$¢ stowa w obecnego w temacie k, n, — liczba stow w temacie k
3. lteracja — dla kazdego dokumentu d i kazdego stowa t w d:
* usuniecie tematu ze stowa
* przeliczenie licznikdw (*) (zmniejszenie)
* wyznaczenie prawdopodobienstwa przypisania tematu k do t-tego stowa w
dokumencie d (prawdopodobienstw jest tyle ile tematow)
» zgodnie z ww. prawdopodobieristwem wylosowanie nowego tematu dla stowa
(d, t) i przypisane tego tematu do stowa
 przeliczenie licznikdw (*) (zwiekszenie)
e warunek stopu
(wyczerpanie liczby iteracji) lub (brak istotnej poprawy jakosci modelu)
4. Wynik (estymacje):
* dla kazdego dokumentu d rozktad tematow 6, =[P4, Pz -+ Pyl
* dla kazdego tematu k rozktad stow @, = [q,1, Gips -+ i)



Prawdopodobienstwa przypisania tematu k do

stowa t w dokumencie d

(D) n, 5]
P(zgg = k| 2o w) x (ng, "~ +a) - —1;1':"’
n, o+ V3

Zdt temat t-tego stowa w dokumencie d
k ukryty temat (topik) przypisywany do stowa
Z4(d zbior wszystkich pozostatych przypisanych tematow do stow w catym

korpusie, z wylgczeniem badanego stowa; na ich podstawie wyliczane s3

liczebnosci ngki Nkw
W korpus tekstowy; zbiér wszystkich stow we wszystkich dokumentach
nd_(kdlt) liczba stow w dokumencie d przypisanych do tematu k z wylaczeniem

' badanego stowa
nd_(kdlt) ile razy temat wystepuje w dokumencie d z wylgczenia badanego slowa
—(d.t) ile razy badane slowo pojawia sie w temacie k z wylaczenia biezgcego
kwa,t .

(badanego, konkretnego) wystgpienia tego stowa (d, t)
n;(drﬂ ile wszystkich stéw korpus przypisano do tematu k wykluczajac biezace

wystgpienie stowa (d, t)
V liczba stéw w stowniku (liczba unikalnych stéw w korpusie dokumentow)
a=>0 kontroluje, ile tematéw ma dokument; mata wartosé¢ — dokument
hiperparametr | »skupiony” z malg liczbg tematdow; duza wartos¢ — dokument ma wiele
wygladzajacy tematow, rozproszony. Wartos¢: zazwyczaj 50/K lub z przedziatu (0, 1)
p>0 kontroluje, ile réznych stéw jest w temacie; mata wartos¢ (np. 0,1) — temat
hiperparametr | ma mafg liczbe charakterystycznych stow, duza wartosc¢ — temat ma wiele
wygladzajacy stow (moze byc rozmyty). Wartosé: zazwyczaj: 0,01 lub z przedziatu (0, 1)




Wagi tematow w korpusie

Opcja A. Srednia prawdopodobienstw po dokumentach — daje globalna
popularnos¢ tematu, kazdy dokument ma taka sama wage

L2
P(z) ~ EZ Pk
d=1

Opcja B. Srednia wazona prawdopodobienstw po dokumentach — na
waznos$¢ wptywa dtugos¢ dokumentu (N,), w ktédrym wystepuje temat

D
1
P(z) ~ o5 N ZNd'pdk
d=1"d 5=

Opcja C. Waga stow tematu — bezposrednie przypisanie ze stow

liczba stow przypisanych do k

j2 —
(21c) liczha wszystkich stow

z, oznacza k-ty temat, k=1, ..., K



Wybor liczby tematow K

Spojnosc tematyczna (Topic Coherence); mierzy, jak bardzo stowa wewnatrz
jednego tematu s3 ze sobg powigzane semantycznie. Wartos¢ zazwyczaj skalowana
do przedziatu (0, 1). Im wieksza tym lepsza spdjnosc.
Perpleksja (Perplexity); mierzy, jak dobrze model przewiduje probki tekstu
(zaskoczenie modelu nowymi danymi); im nizsza tym model lepszy.
Algorytm postepowania
1. Okresli¢ zakres K
2. Wykonac¢ LDA dla kolejnych k=1, ..., K
3. Dla kazdego modelu policzy¢ (ew. zrobi¢ wykresy)
o spojnosc tematyczna (priorytet)
o perpleksja (pomocniczo)
o sprawdzi¢ tematy “recznie”
4. Wybrac¢ kompromis:
o dobraspdjnosc
O sensowna interpretacja

Wynik: dla ustalonego k okreslenie etykiety (nazwy, tytutu) dla kazdego tematu
na podstawie najmocniejszych wystepujgcych w nim stéw kluczowych.
Jesli trudno ustali¢ jasng nazwe tematu, by¢ moze model jest zle dopasowany.



Wykres spojnosci — wybor liczby tematow k
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Czasami lepiej wybrac nieco mniejszg liczbe tematow (nizej niz
maksimum), ktora jest w petni zrozumiata dla cztowieka, niz najwyzszy
statystycznie punkt, ktory tworzy tematy trudne do zinterpretowania.



Spojnosc tematyczna

Topic Coherence. Okresla, na ile stowa wewnatrz tematu sg ze sobg powigzane semantycznie.
Im wyzszy wynik, tym bardziej ,,sensowny” jest dany temat dla osoby.

Algorytm obliczania C,,, (Pointwise Mutual Information)
1. Segmentacja selekcja n najsilniejszych stow tematu i utworzenie z nich par , kazdy z kazdym”
2. Estymacja prawdopodobienstwa; dla kazdego stowa i kazdej pary stow:

e P(w;) = (liczba dokumentéw w korpusie zawierajacych stowo w; )/ (liczba wszystkich
dokumentow)

¢ P(wi, wy) = (liczba dokumentdw w korpusie zawierajacych jednoczesnie stowa wi oraz wj)/
(liczba wszystkich dokumentdw)

3. Dla kazdej pary stow (w1, wyj), 1 <J, obliczenie wyniku (Score), uzywajac wybranej formuty.
Dla PMI: o
Score(w;, w;) = PMI(w;, w)) = log % Czesto do prawdopodobierstwa w liczniku
dodaje sie matq statq c, aby unikngc log(0)
4. Coherence Cy,,;. dla tematu — $rednia arytmetyczna miary Coherence dla wszystkich
unikalnych par stow z listy N najlepszych stéw tematu

N-1 N
2
= PMI(w,, w,

5. Coherence C,,,4.; dla modelu — $rednia arytmetyczne miar Cohernce dla catkowitej liczby K

tematow modelu K
1 (k)
C —— ) c\W.
model K Z topic
k=1



Spdjnosc tematyczna - komentarz

Model tematyczny generuje liste stow dla kazdego tematu, posortowang wedtug ich waznosci
(prawdopodobienstwa wewnatrz tematu). Przy obliczaniu spdjnosci tematu nie analizuje sie
wszystkich stéw ze stownika, lecz tylko te z ,,géry” listy tematu.

e Zazwyczaj przyjmuje sie N = 10 lub N = 20. Oznacza to, ze ocenia sie spdjnos¢ tematu na
podstawie jego 10 lub 20 najwazniejszych stow.

* W mianowniku wzoru na agregacje wartos¢ 2/(N(N-1)) stuzy do obliczenia sredniej. Mianownik
N(N-1) jest liczbg wszystkich mozliwych par unikatowych , jakie mozna utworzyc z N stow.

e Jezeli wybierze sie zbyt mate N, miara moze nie oddaé petni znaczenia tematu. Jesli zbyt duze
wynik moze zostac zanizony przez mniej istotne, szumigce stowa z konca listy.

Plw;.w;)
P(w;)- P(w;)
— log P(w;,, wj}

Uwaga do zaleznos$ci na PMI log
W praktyce stosuje sig znormalizowang miar¢ PMI:  NPMI(w;,, w;) =

NPMI skaluje wynik do przedziatu [-1, 1], co zapobiega faworyzowaniu bardzo radkich stow
Interpretacji wartosci NPMI:
* dodatnia: stowa maja tendencje do wspétwystepowania (spdjny temat).

* bliska O: stowa pojawiajg sie niezaleznie od siebie.

* ujemna: stowa unikajg swojego towarzystwa.



Filozofia perpleksiji

Perplexity w modelowaniu tematycznym (w szczegdlnosci w LDA) to miara
statystyczna okreslajaca, jak dobrze model probabilistyczny przewiduje nowe
wczesniej niewidziane dane (miara ,,zaskoczenia” nowymi dokumentami).

Perpleksja oblicza na podstawie modelu prawdopodobienstwo wystgpienia
obserwowanych stow w zbiorze testowym, biorgc pod uwage wywnioskowane
tematy.
Wysokie prawdopodobienstwo = Niskie perpleksja (dobre dopasowanie)
Niskie prawdopodobieristwo = Wysokie perpleksja (stabe dopasowanie)

Paradoks perpleksywnosci

* Chociaz nizszy poziom perpleksywnosci wskazuje na lepsze dopasowanie
statystyczne, nie gwarantuje on, ze zagadnienia beda zrozumiate dla cztowieka.

* Wysoce zoptymalizowane modele (niski poziom perpleksywnosci) moga czasami
prowadzi¢ do bezsensownych zagadnien, ktore ludziom trudno opisac.

* Perpleksja mierzy moc predykcyjng, a nie spojnos¢ semantyczna.

* Nalezy ja traktowac jako miare pomocnicza.



Cechy i mechanizmy dziatania TM

Algorytm nalezy do obszaru uczenia nienadzorowanego.

Temat nie jest zdefiniowanym pojeciem, lecz klastrem (grupa) stow,
ktore czesto pojawiajg sie blisko siebie. Jest reprezentowany przez
specyficzny rozktad prawdopodobienstwa stow korpusu.

Zaktada sie, ze pojedynczy dokument (np. artykut) nie musi dotyczyc
tylko jednej kwestii, lecz moze by¢ mieszankg wielu tematow w
roznych proporcjach. Model dla kazdego dokumentu okresla udziat
tematow korpusu, czyli rozktad tematdéw korpusu.

Wspotczesnie modelowanie tematyczne przezywa renesans dzieki
wykorzystaniu duzych modeli jezykowych (LLM), ktore pozwalajg na
precyzyjniejsze i bardziej kontekstowe wyodrebnianie znaczen z
tekstu. Obecnie: BERTopic.



