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Rezumat. Modelarea topicelor este o directie de cercetare in plina ascensiune care necesita
noi metode de evaluare si interpretare a rezultatelor. In aceasti lucrare propunem o metoda
pentru evaluarea si imbunatatirea rezultatelor algoritmilor de extragere de topice bazandu-
ne pe concepte din WordNet. Propunem o metrica pentru determinarea calitdtii unui model
de topice plecand de la acoperirea sa si redundanta sa interna. Apoi, pentru fiecare topic, la
nivel individual, cantitatea de informatie relevanta pe care o aduce modelului este estimata
cu ajutorul proiectiei sale pe ontologie, extragdnd in acelasi timp cele mai importante
cuvinte si concepte asociate. Modelul ca intreg este mbunatatit elimindnd cuvintele
daunatoare din fiecare topic, nelegate de conceptul ce reprezinta topicul per ansamblu.
Definim apoi o distanta intre topice pornind de la suprapunerea proiectiilor lor pe ontologie
si folosim aceastd distantd pentru a investiga impactul eliminarii topicelor redundante din
model. Aglomerarea topicelor similare in clustere de topice care sunt relationate cu aceleasi
concepte este o altd metoda de Imbunatatire incercata ca alternativa la stergerea topicelor
irelevante. Rezultatele arata ca evaluarea si imbunatitirea modelelor statistice bazandu-ne
pe baze statice de cunostinte duce la modele mai coerente decat cele initiale.

Cuvinte cheie: Modelarea Topicelor, WordNet, Ontologie, LDA, Subarbore, Evaluare,
Imbunatatire.

1. Introducere

Una din provocarile zilelor noastre este informatia, mai precis cantitatea de
informatie furnizatd zilnic pe internet. Aceasta ajutd utilizatorii sd creeze
(folosind platforme de genul blogurilor, chat-urilor etc) si sa partajeze
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(folosind retele sociale) informatie. Aceasta se gaseste, de obicei, in format
nestructurat (cel mai adesea in limbaj natural), opus al formatarilor
structurate: tabele, formulare. Dat fiind faptul ca importanta economica a
informatiei nestructurate este din ce in ce mai mare (reclame pe retele
sociale, suite de aplicatii gen Facebook etc.), unul dintre subiectele de
cercetare des abordate in ultimul deceniu este Extragerea Automatd de
Informatii din textele in Limbaj Natural.

Una dintre pistele explorate de cercetatori este Extragerea de Topice.
Data fiind o colectie de texte in limbaj natural (deseori provenite din
internet, ex: bloguri, articole de ziar) se doreste extragerea automatd a
subiectelor abordate in textele colectiei (de exemplu politicd, economie,
sport). Aceastd posibilitate ar fi de un enorm ajutor pentru toate domeniile
unde se lucreaza cu cantitati mari de text: inventarierea articolelor, filtrarea
mailurilor nedorite etc.

Subiectele care apar in textele unei colectii sunt numite in literatura de
specialitate topice. Facand o paraleld cu conceptele, Rizoiu si Velcin (2010)
ne aratd ci nu existd o definitie larg acceptati a topicelor. In timp ce unii
cercetatori considera un topic ca fiind o simpld regrupare a unor texte ce
impartasesc aceeasi tematica, altii vad topicele ca pe niste abstractizari ale
grupurilor de texte, fie materializate lingvistic (un cuvant, o expresie, o
propozitie), fie sub forma unui set de perechi cuvant-probabilitate. in
sectiunile urmatoare vom considera topicul ca o distributie de probabilitati,
unde fiecare valoare numericd reprezintd probabilitatea ca un cuvant sa
apartina unui topic.

Dat fiind faptul ca distributiile de probabilitati sunt ilizibile pentru un
utilizator uman, au fost propuse sisteme care asociaza expresii relevante
fiecarui topic pentru a-I1 rezuma (Rizoiu, Velcin si Chauchat, 2010; Geraci et
al., 2006; Osinski si Weiss, 2004).

Cu toate cd literatura ne oferd multe exemple de sisteme de extragere a
topicelor, unele dintre ele fiind prezentate in sectiunea urmatoare, problema
este departe de a fi rezolvatd. Rezultatele sunt deseori afectate de zgomot,
proprietati speciale ale cuvintelor (cum ar fi polisemia), dimensiunea setului
de texte etc. O alta problematica sensibila este evaluarea calitatii topicelor.

Cresterea 1n popularitate a modelelor de topice a dus si la generalizarea
presupunerii ca acestea contin in mod automat informatii utile si purtitoare
de semnificatie. Insi, deoarece extragerea topicelor este un proces
nesupervizat, a demonstra aceste afirmatii este un proces dificil. Acest
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obstacol este amplificat si de faptul ca nu exista un standard general acceptat
cu care sa fie comparate modelele studiate. Totodatd, desi s-a depus un
volum considerabil de munca 1n gasirea unor algoritmi din ce in ce mai
performanti si a unor modele imbunatatite, comparativ foarte putin efort a
fost dedicat stabilirii unor metode obiective de evaluare a acestora.

In aceasta lucrare propunem o medodi de evaluare complementari celor
deja existente, bazata pe caracteristicile intrinseci ale modelelor de topice
analizate, si nu pe documentele din care acestea au rezultat. Folosim apoi
aceasta noud metrica pentru a demonstra posibilitatea Iimbunatatirii acestor
parametri cu ajutorul datelor dintr-o ontologie binecunoscutd, WordNet
(Feldbaum, 1998). Prezentdm doud modalititi de imbunatitire ale
caracteristicilor unui model de topice — in prima instantd actionind asupra
topicului la nivel individual si apoi asupra intregului model.

Expunerea continud cu descrierea cadrului si a abordarilor relevante din
domeniile conexe in sectiunea 2, acestea fiind urmate de prezentarea
metodei propuse in sectiunea 3, rezultatele experimentelor si concluziile
fiind expuse in partile 4 si 5.

2. Abordari relevante

Asa cum am aritat In sectiunea anterioara, sistemele de extragere de topice
au utilizari multiple. De aceea, cand vine vorba de clasificarea lor, autorii
folosesc criterii diferite. De exemplu, in (Rizoiu si Velcin, 2010) algoritmii
sunt impartiti in functie de partitiile pe care le creazd. Pornind de la
observatia ca un text poate sa se refere la mai multe tematici in acelasi timp
(de exemplu efectele economice ale unei decizii politice), autorii
argumenteaza ca textele trebuie sa aibad posibilitatea sd faca parte din mai
multe grupuri in acelasi timp.

Un alt criteriu, pe care il vom folosi si noi in continuare, este capacitatea
algoritmilor de a lucra direct cu text (de exemplu, LDA (Blei et al., 2003))
sau dacd este nevoie de o tratare initiald. Cei din a doua categorie sunt
algoritmi de clustering, adaptati pentru regruparea textelor folosind Modelul
Spatiului Vectorial (Salton, Wong, si Yang, 1975).
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2.1. Algoritmi bazati pe clustering

Clusteringul (clusterizarea), sau regruparea automata nesupervizata, este o
tehnicd prin care un set de indivizi este partitionat Tn multimi, bazat pe
similitudinea trasaturilor (variabilelor) cu ajutorul cérora indivizii sunt
descrigi. Desi acestia au fost creati pentru a prelucra date numerice, pot fi
adaptati pentru text prin traducerea prealabild a acestuia in Modelul
Spatiului Vectorial, introdus de Salton, Wong, si Yang (1975). n principiu,
fiecare text devine un vector intr-un spatiu n-dimensional. Fiecarui cuvant
din colectia de texte ii corespunde o dimensiune, iar valorile numerice
corespunzatoare fiecdrui document pentru fiecare cuvant sunt determinate
folosind o schema de ponderare a cuvintelor (prezentd/absenta, frecventa
cuvintelor in text, TF-IDF — frecventa termenilor inmultitd cu inversul
frecventei documentelor in care apar termenii).

Rezultatul algoritmilor trecuti in revistd mai jos este de obicei un
“centroid”. Acesta este un vector n-dimensional, descris in acelasi spatiu ca
si restul documentelor. El reprezintd centrul grupului de texte si poate fi
privit ca o abstractizare a acestora. Desi centroizii nu sunt distributii de
si sd aplicdm masurile de evaluare propuse in sectiunile urmatoare.

KMeans (Macqueen, 1967) este unul dintre cei mai cunoscuti algoritmi
de clustering. A fost indelung folosit si numeroase articole i-au demonstrat
acuratetea. Algoritmul optimizeaza iterativ un criteriu obiectiv, de obicei o
functie de tipul erorii patratice. In cazul clusteringului textual, distanta
bazata pe cosinus este folosita pentru a calcula similitudinea dintre texte.

Bisecting KMeans (Steinbach, Karypis, et Kumar, 2000) este o varianta
ierarhica a KMeans, care s-a demonstrat a fi mai precisa pentru clusteringul
textual. Este bazat pe un algoritm descendent care divide la fiecare pas
documente in 2 sub-clustere. De exemplu, la primul pas intreaga colectie
este divizata in doua clustere. La pasul urmator, unul dintre grupuri este
selectat si Tmpartit iardsi In doud subgrupuri. Per total obtinem trei clustere.
Procesul se repetd pana cand o conditie de oprire este indeplinitd (de
exemplu un numadr fixat de clustere).

Fuzzy KMeans (Dunn, 1973) este o adaptare a algoritmului KMeans
folosind logica fuzzy. In clusteringul de tip fuzzy, fiecare document apartine
fiecdrui grup intr-o anumitd masurd, in loc s apartind integral unui singur
grup. De asemenea, documentele care sunt mai departe de centrul grupului
apartin acestuia intr-o masurd mai mica decat cele centrale. In Fuzzy
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Kmeans, documentele contribuie la calculul centroidului corespunzitor in
functie de gradul lor de apartenenta la grupul respectiv.

Latent Semantic Indexing (Berry et al., 1995) este un algoritm statistic de
extragere de topice, bazat pe descompunerea in valori singulare. Ideea
principala a algoritmului este s descompund matricea cuvant/document
intr-un produs de trei matrici: 4 = US ViU si V sunt matrici ortogonale ce
confin valorile singulare la dreapta si la stinga, iar S este o matrice
diagonala avand valorile singulare ale lui A ordonate descrescétor. Daca
retinem doar primele k& valori singulare si le elimindm pe restul, impreuna cu
coloanele si randurile corespunzatoare din U, respectiv V, obtinem produsul
A = usyt , 0 k-aproximare a lui A. Coloanele din U creazd o bazi
ortogonald pentru spatiul documentelor, deci fiecare document poate fi scris
ca o suma ponderata:

di:a1€1+(1262+...+(1k€k

Astfel, elementele e; , [ € {1..k} ale bazei pot fi considerate ca niste
centroizi, iar ¢; probabilitatea ca documentul d; sa apartina clusterului ;.

Overlapping KMeans (OKM) (Cleuziou, 2007) este o extensie recentd a
bine-cunoscutului KMeans. Functioneaza intr-un mod similar, incercand sa
minimizeze o functie obiectivd. Principala diferenta este in OKM, un
document poate fi asociat mai multor clustere. Daca in KMeans, un individ
era asociat centroidului cel mai apropiat, masurat cu distanta cosinusului,
OKM calculeaza o imagine a centroidului, addugand documente la cluster
pana cand distanta dintre el si imagine este minima. Aceastd imagine este
centrul de greutate documentelor din cluster.

Desigur, in afard de algoritmii prezentati mai sus, exista multi altii. Unii
dintre ei au chiar si capacitatea de a asocia o expresie pertinenta pe post de
nume, de exemplu AGAPE (Velcin si Ganascia, 2007). Majoritatea acestora
prezintd la iesire cate un centroid pentru fiecare clasd, ceea ce da
posibilitatea de a utiliza metoda propusa in sectiunea ,,Sistemul propus”
pentru a evalua calitatea topicelor extrase de fiecare din aceste sisteme.

2.2. Algoritmi bazati pe distributia de probabilitati

Latent Dirichlet Allocation (LDA) (Blei et al., 2003) este un algoritm
probabilist generativ creat special pentru a extrage topice direct din text.
LDA considerd documentele ca o colectie de cuvinte si modeleaza fiecare
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cuvant dintr-un document ca un esantion dintr-un amestec de modele:
fiecare componentd a amestecului poate fi vazutd ca un “topic”. Deci,
fiecare cuvant este generat de un singur topic, dar cuvinte diferite dintr-un
document sunt, in general, generate de topice diferite. Fiecare document este
reprezentat ca o listd de proportii diferite pe fiecare componentd a
amestecului, deci redus la o distributie de probabilitdti pe un set fixat de
topice.

LDA este asemandtor cu “probabilistic Latent Semantic Analysis”
(pLSA), cu exceptia faptului cd in LDA distributia de topice se presupune a
fi o distributie Dirichlet. Acest fapt este foarte important din cauza ca
permite rezolvarea principalelor limitdri ale pLSA: supra-specializarea si
imposibilitatea de a face inferente adeviarate pe documente noi (Blei et al.,
2003). Mai precis, LDA este bazat pe un proces ierarhic si generativ. Hiper-
parametrii a si B sunt bazele celor 2 distributii Dirichlet. Prima distributie
Dirichlet controleaza modelul de amestecuri pentru fiecare din cele |D|
documente. A doua distributie controleaza generarea amestecului de cuvinte
pentru fiecare dintre cele K topice. Deci, fiecare topic este o distributie a
celor W cuvinte din vocabular.

Procesul generativ este urmdtorul: pentru fiecare cuvant wy; din
vocabular, genereazd un topic z dependent de amestecul 6 asociat
documentului d si apoi genereaza un cuvant din topicul z. Demn de notat
este faptul cd acele cuvinte care nu au o relevantd speciald (articole,
prepozitii) vor avea aproximativ aceeasi probabilitate pentru fiecare clasa
sau pot fi puse intr-o clasa aparte. Determinarea parametrilor 6 si z, iar
uneori a hiper-parametrilor a si f, se poate dovedi dificild pentru ca
posteriorul p(8, z/D, a, 5, K) nu poate fi calculat cu precizie din cauza sumei
infinite de la numitor. De aceea sunt folositi diferiti algoritmi de
aproximare, cum ar fi EM, Monte-Carlo, procese Markov etc.

O abordare probabilisticd ca aceasta prezintd o serie de avantaje si
dezavantaje :

Fundamentul teoretic este bine cunoscut in statistica bayesiana si a fost
indelung folosit. Este creata pentru a crea inferente pe documente noi, dar
apar probleme: care sunt topicele asociate si In ce proportii? Care parte a
documentului este asociati cu ce topic? in functie de probabilitatea p(d/@),
poate un document nou sa fie descris de amestecul original de topice sau de
un topic nou, care nu a mai fost vazut inainte?
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LDA nu prezinta la iesire un centru pentru fiecare cluster, ci o distributie
a documentelor in functie de topice. Acest fapt prezintd o serie de dificultati
in asocierea unui nume lizibil (detalii in Introducere). Lucrari recente
incearcd sa gaseascd metode de a asocia nume topicelor gasite de LDA
folosind n-grame (Wang, McCallum si Wei, 2007);

Ca si celelalte modele prezentate, aceastd metoda probabilisticd nu
rezolva problema clasica a gasirii optimului global si a gasirii numarului K
de topice. Pentru a doua problema au fost propuse metode inspirate din
selectia de modele (Rodriguez, 2005).

Algoritmul LDA doar a deschis calea, multe alte modele fiind propuse
ulterior pentru a corecta diferite hibe ale modelului initial: extragerea de
arbori de topice (hLDA) (Blei et al., 2004), inducerea unei structuri de
corelatie intre topice (Lafferty si Blei, 2005), modelarea topicelor dinamice
in timp (Blei si Lafferty, 2006), folosirea de n-grame in loc de cuvinte
simple pentru a descrie topicele (Wang, McCallum si Wei, 2007) etc.

2.3. WordNet

Intre sistemele de gestionare si stocare de cunostinte, ontologiile ocupd un
loc important, intre acestea una dintre cele mai cunoscute fiind WordNet
(Fellbaum, 1998). Creatd la Princeton, aceastd ontologie grupeazd
conceptele limbii engleze, reprezentate atat prin cuvinte cat si prin grupuri
de cuvinte, in multimi de sinonime, synsets. Fiecare astfel de multime
defineste un concept lexical, si poate fi reprezentat prin o colectie de
substantive, adjective, adverbe sau verbe. Trebuie mentionat faptul cd unui
cuvant din vocabular 1i pot corespunde mai multe sensuri, acestea fiind
omonime intre ele.

Intre conceptele astfel definite existd unul sau mai multe tipuri de relatii,
intre care se evidentiazd cele de hiper si hiponimie, antonimie sau
holonimie. Un caz particular este reprezentat de relatiile de hiper si
hiponimie, care, aplicate substantivelor creazd un arbore cu radicina in cel
mai general concept - entity.

Ideea de a folosi ierarhia de concepte in modelarea topicelor a mai fost
abordatd de Graber (2007) care impreund cu inventatorul LDA, Blei, au
creat o versiune modificatd a acestui algoritm, versiune care are la baza
ideea de drum in WordNet. Potrivit acestei teorii, cuvintele ce corespund
unor concepte apropiate din ierarhia din WordNet au sanse mai mari sa
apard Impreunad intr-un text. Folosind componenta topicelor la finalul rularii,



88 Claudiu Musat, Marian-Andrei Rizoiu, Stefan Trausan-Matu

s-a putut realiza discriminarea intre diferitele sensuri ale cuvintelor din
experiment.

2.4. Evaluarea modelelor de topice

Conform rezultatelor prezentate atat in (Blei, 2003) cit si in (Laffery si Blei,
2005), LDA este, alaturi de CTM, printre cei mai precisi algoritmi
generatori de modele probabilistice. Totodata un avantaj important al LDA
din punct de vedere al combinarii metodei cu date din WordNet este faptul
ca majoritatea conceptelor din ontologie sunt unigrame. Astfel putem folosi
direct relatiile dintre cuvintele prezente in topice si conceptele lor omonime.

Cele mai multe metrici folosite frecvent in literatura de specialitate sunt
metrici predictive. Acestea descriu capacitatea unui model de a procesa un
corpus nou de documente de test dupa ce au fost antrenate in prealabil.
Completarea documentelor (Rosen-Zvi et al., 2004) este una dintre cele mai
cunoscute metode de evaluare a performantelor unui model de topice. Se
bazeazd pe faptul cd, dat fiind un model si o primad jumatate a unui
document, probabilitatea ca acesta sa fie urmat de cea de-a doua jumatate
din textul original trebuie si fie mare. Aceastd probabilitate std la baza
functiei de evaluare a modelului.

Wallach (2009) a demonstrat cd metodele folosite in prealabil pentru
evaluarea topicelor, inclusiv media armonica sau completarea documentelor
dau rezultate necorespunzatoare majoritatea timpului. Totodata a fost prima
care a realizat un studiu dedicat acestor metode §i a realizat una proprie,
extensibild la modelele mai complexe.

O metoda originala este cea descrisa de Chang et al. (2009), in care
acestia folosesc adnotarea umanda pentru a evalua modelele si totodatd
pentru a detecta trasaturi noi ale acestora. Acestia injecteaza printre cele mai
importante cuvinte dintr-un topic unele diferite §i prezintd multimea
rezultatd unui evaluator uman. Apoi demonstreaza ca, daca topicul initial era
unul coerent, evaluatorul reugeste sa diferentieze cuvintele addugate de cele
initiale. Folosind rata de succes a evaluatorului, acestia determind calitatea
topicelor, iar rezultatele sunt similare cu cele obtinute in (Laffery si Blei,
2005).

Cu toate acestea, nici Wallach, nici Chang nu folosesc in metodele lor
caracteristicile intrinseci ale distributiilor, ci trateaza fiecare model in parte
ca o unitate distinctd. In unele aplicatii insa, cum este adnotarea topicelor,



O metoda pentru evaluarea si imbundtatirea sistemelor de extragere a topicelor 89

este necesard o viziune mai aprofundatd, fiecare topic 1n parte fiind purtator
de informatie relevanta.

Un corolar al faptului cd modelele de topice au fost pand acum
considerate elemente unitare si indivizibile este faptul cd, din cate stim,
aceasta este prima Incercare de a Iimbunatiti calititile modelelor
modificandu-le componenta.

3. Sistemul propus

Asa cum s-a observat si in Chang et al. (2009), caracteristicile cele mai
importante ale unui topic pot fi sumarizate de cele mai importante cuvinte
ale acestuia, in cazul LDA acestea fiind cele a caror probabilitate dat fiind
topicul este cea mai mare. Astfel fiecare topic poate fi descris ca o multime
de cuvinte care il reprezinta. Notam cu ¥ {#;) multimea cuvintelor relevante
pentru topicul 7, unde § & {1..&]}, & fiind numarul de topice al modelului.

3.1. Acoperire si redundanta

Fie N numarul de cuvinte diferite prezente in corpusul initial de texte din
care, folosind LDA, sunt extrase topicele. Definim acoperirea modelului ca
procentul de cuvinte din total care se regdsesc in reuniunea multimilor
cuvintelor relevante ale tuturor topicelor.
x
om m’.ﬂé{u W)}
il
Un model in care toate cuvintele din vocabular se regdsesc in modelul
final nu este 1nsd neaparat unul reusit. Este necesard contrabalansarea
acoperirii cu specificitatea, astfel incat fiecarui topic sa ii corespunda
cuvinte pe cat posibil diferite de ale celorlalte topice. Definim astfel
redundanta topicelor ca numarul de cuvinte care se gasesc in doud sau mai

multe topice
k K
: -Z caret], W) iehiveen
il L]
LY

Reunind cele doua concepte, ambele normalizate cu numarul de cuvinte
din dictionar N, obtinem o functie care releva caracteristicile topicului dat
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PPN e
f:-.{.:fl -
Mentiondm ca atdt redundanta cat si acoperirea topicelor sunt concepte
care in contextul evaluarii topicelor nu au mai fost utilizate in prealabil.

3.2. imbunititirea topicelor

Dupa definirea metricii de calitate a sistemului dorim sd aducem
imbunatatiri modelelor studiate, care apoi sa fie analizate conform metricii
anterioare. Imbunititirile sunt realizate in doud moduri — prin indepirtarea
cuvintelor conceptual diferite sau a topicelor redundante. Eliminarea de
topice poate avea loc atat bazandu-ne pe toate sensurile asociate cuvintelor
continute, cat $i doar pe un subset reprezentativ al acestora.

3.2.1. Subarbori WordNet asociati topicelor

Sarcina de a gasi cuvintele neinrudite nu este usor rezolvatd folosind o
simpla distanta peste WordNet deoarece fiecare cuvant dintr-un topic poate
corespunde mai multor sensuri din WordNet — uneori de ordinul zecilor.
Aceastd complicatie exclude posibilitatea folosirii unor simpli algoritmi de
clustering cum ar fi kMeans.

Pentru a gési cuvintele neinrudite cu majoritatea celor dintr-un topic,
vom defini o structurd peste arborele creat de synset-urile substantive cu
relatia de hipernimie sau hiponimie din WordNet. Aceasta structura va fi un
subarbore al arborelui ce contine toate synset-urile cu proprietatea ca acesta
contine toate synset-urile asociate cuvintelor din un topic dat.

Generarea acestui subarbore este incrementala — pornind de la multimea
de concepte direct asociate cuvintelor din topice adaugam acesteia toate
conceptele pdrinte, pana la radacina arborelui, entity. Multimea finald
rezultatd, Tmpreuna cu relatiile de tip “e un” (is a) dintre concepte va
reprezenta subarborele ce acopera in Intregime topicul, S(#). Fiecare nod ¢
din acest arbore poate fi insd considerat radacina unui subarbore S.(?,),
inclus in S(¢).

3.2.2. Evaluarea subarborilor

Fiecare subarbore este evaluat in functie de specificitatea si acoperirea sa, cu
referire la topicul dat. Definim acoperirea unui subarbore cu radacina intr-un
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nod dat ca numérul de cuvinte din topic care au cel putin un sens asociat
care face parte din structurd. intr-un exemplu din lumea animali, daci un
topic ar contine numai trei cuvinte relevante (cat, dog, idea) atunci
conceptele cat#n#tlsi dog#n#l ar fi ambele radacinile unui arbore de
acoperire 1, pe cand parintele lor comun — animal#n#iar avea o acoperire de
2 iar radicina celui mai extins arbore ar avea o acoperire maxima, de 3
(egald cu numarul total de cuvinte din topic).

Este evident cd acele concepte foarte generale, aflate aproape de radacina
arborelui cel mai cuprinzitor vor avea o acoperire mare in comparatie cu
cele aflate mai jos in ierarhie. De aceea este necesara si introducerea unui
factor care sa masoare specificitatea fiecarui subarbore in parte. Cu cat un
nod este mai aproape de radacind, cu atat mai mica este specificitatea sa.

Definim inéltimea unui nod ca distanta sa pana la radacina arborelui iar
adancimea nodului ca distanta maxima dintre el si conceptele direct asociate
cuvintelor din topic. Distanta in acest caz este masuratd in numarul de
tranzitii necesare pentru a ajunge parcurgand ramurile arborelui de la un nod
la celdlalt. Ajungem astfel la o valoare pentru functia de evaluare a fiecarui
nod

Fadsdbw, htw, ¢

unde d,h,c sunt in ordine adincimea, indltimea si acoperirea sa, iar
ponderile corespunzatoare, stabilite a priori.

Foe

3.2.3. Eliminarea cuvintelor neinrudite

Dupa faza de constructie a subarborelui corespunzitor unui topic si
evaluarea individuald a fiecarui nod, cuvintele neinrudite pot fi definite ca
acele cuvinte apartindnd topicului care au toate sensurile pe ramuri ale
subarborelui cu o valoare mica a functiei de evaluare.

Un exemplu ar fi cel al topicului ipotetic anterior (cat, dog, idea), in care
cel mai departat cuvinte de celelalte este idea. Cum ffanimai#ngl) este
valoarea maximd a functiei iar conceptele corespunzitoare cuvantului idea
nu apartin subarborelui lui animal#n#l, acesta va fi considerat cel mai
indepartat din model.

3.2.4. Eliminarea si contopirea topicelor redundante



92 Claudiu Musat, Marian-Andrei Rizoiu, Stefan Trausan-Matu

Pentru o pereche de topice t;, t; determindm similaritatea acestora pornind de
la valoarea functiei de evaluare pentru toate nodurile comune *:::T].;',I_F":r {n) ale

subarborilor asociati, retinand minimul dintre cele doua valori si insuméand
Sw Z muin (. £ )

Doua topice care au similaritatea mai mare decat un prag prestabilit pot fi
considerate redundante. Pentru grupurile de topice redundante prezentam
doua optiuni — suprimarea topicelor initiale redundante i mentinerea unui
singur reprezentant bazandu-ne pe toate sensurile cuvintelor din topice sau
doar pe cele asociate nodurilor din subarbore care au acoperire minim 2.

4. Rezultate experimentale

In oricare dintre cele trei metode prezentate, rezultatele au fost evaluate
folosind variatia acoperirii §i redundantei modelului rezultat fata de cel
initial. In toate testele atdt acoperirea cét si redundanta au variat in acelasi
sens, dar cu viteze diferite, ceeea ce a condus la o diferentd care este exact
valoarea cautatd. Daca redundanta scade cu o viteza semnificativ mai mare
decat acoperirea modelul final poate fi considerat superior.

Variatia Variatia

Prag Acoperire  Redundanta  acoperirii (%) redundantei %)  Castig (%)
0 1531 3238 0.00 0.00 0.00
0.1 1496 3127 2.29 3.43 1.14
0.2 1473 3018 3.79 6.79 3.01
0.3 1410 2785 7.90 13.99 6.09
0.4 1311 2403 14.37 25.79 11.42
0.5 1179 1921 22.99 40.67 17.68
0.6 1066 1508 30.37 53.43 23.06
0.7 993 1244 35.14 61.58 26.44
0.8 916 1086 40.17 66.46 26.29
0.9 847 981 44.68 69.70 25.03
1 814 917 46.83 71.68 24.85

Tabel 1 — Castigul obtinut prin eliminarea cuvintelor neinrudite
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Corpusul folosit cuprinde 21106 articole publicate intre 2007 si 2010 in
sectiunea Finance a cotidianului The Daily Telegraph, iar vocabularul
cuprinde 44484 cuvinte distincte. Suita Mallet (http://mallet.cs.umass.edu),
dezvoltata de Universitatea Massachusetts a fost folosita pentru
determinarea topicelor cu algoritmul LDA cu 100 topice, din fiecare
retinand cele mai importante 50 cuvinte cheie.

Tabelele 1, 2 si 3 prezinta castigurile de performantd obtinute in cele trei
experimente, iar cazul in care este obtinut castigul maximal este prezentat cu
font marit si ingrosat.

Variatia Variatia
Topice acoperirii  redundantei  Castig
n sterse Acoperire  Redundanta (%) (%) (%)

2 1531 3238 0.00 0.00 0.00
1.9 0 1531 3238 0.00 0.00 0.00
1.8 5 1497 3033 222 6.33 4.11
1.7 11 1453 2786 5.09 13.96 8.86
1.6 23 1363 2300 10.97 28.97 18.00
1.5 36 1252 1797 18.22 44.50 26.28

14 48 1119 1356 2691 58.12  31.21
1.3 72 760 573 50.36 82.30 31.94
1.2 87 421 195 72.50 93.98 21.48
1.1 94 225 62 85.30 98.09 12.78

1 98 39 10 97.45 99.69 2.24

Tabel 2 — Castigul obtinut prin eliminarea topicelor redundante

In primul experiment fiecare topic este tratat separat de celelalte iar
cuvintele sale cele mai putin inrudite cu celelalte eliminate. Pentru a distinge
intre nodurile subarborelui asociat care au o functie de evaluare suficient de
mare si cele care trebuie eliminate am folosit un prag variabil, ca in tabelul
1, prezentat mai jos. Cu pretul pierderii a 35% din acoperirea modelului,
redundanta acestuia scade cu peste 60%.

Un al doilea test contine cdstigul obtinut prin stergerea topicelor redundante din
model.Un topic este considerat redundant dat fiind alt topic procesat anterior
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daca similaritatea lor depaseste cu un factor p similaritatea medie a
modelului. Rezultatele sunt semnificativ. mai bune decat in primul
experiment, o scadere de aproape 60% a redundantei fiind atinsda cu o
pierdere de numai 26% a acoperirii.

Metoda de mai sus poate fi imbunatititd prin includerea in formula
similaritatii intre topice numai a nodurilor care nu sunt direct asociate unor
cuvinte din topice. Limitam astfel riscul ca, dacd doua topice contin aceleasi
cuvinte, dar care au alte sensuri, sa fie considerate pe nedrept redundante.
Ludm astfel in considerare numai acele noduri care au o acoperire egala sau
mai mare ca doi. Astfel fiecare cuvant din topic va fi reprezentat numai de
sensurile sale cele mai probabile. Rezultele sunt prezentate in tabelul 3 unde
se observa o crestere a castigului de peste 2.5% fatd de metoda precedenta.

Variatia Variatia
Topice acoperirii ~ redundantei  Castig
n sterse Acoperire  Redundanta (%) (%) (%)

2 1531 3238 0 0 0
1.9 0 1531 3238 0 0 0
1.8 0 1531 3238 0 0 0
1.7 0 1531 3238 0 0 0
1.6 0 1531 3238 0 0 0
1.5 2 1523 3151 0.52 2.69 2.16
1.4 11 1458 2778 4.77 14.21 9.44
1.3 22 1372 2334 10.39 27.92 17.53

1.2 50 1111 1250 2743 6140  33.96
1.1 79 614 371 59.90 88.54 28.65
1 92 287 93 81.25 97.13 15.87

Tabel 3 — Castigul obtinut prin eliminarea topicelor redundante bazat doar pe noduri semnificative

5. Concluzii

In aceasta lucrare am prezentat o metoda de evaluare a calitatilor unui model
de topice complementar celor deja existente. Folosind aceastd metricd am
propus trei modalitati de a Tmbundtati trasaturile modelelor analizate.
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Rezultatele obtinute — cu ameliorarea de peste o treime a trasaturilor initiale
ne indreptatesc sa speram ca aceste metode vor putea fi folosite ca post-
procesare pentru algoritmii de extragere de topice in viitor. Important este
faptul cd ameliorarea se poate face la nivel de topic individual, fapt care
poate permite o mai buna etichetare a topicului in cauzi, ceea ce largeste
semnificativ aria de aplicabilitate a modelului in sine.
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