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1. Einfiihrung

Kohérenz hilft uns zu beschreiben, wie niitzlich Informationen empfunden werden.
Zweifellos ist S = {all ravens are black, this bird is a raven, this bird is black}
kohédrenter als S' = {this chair is brown, electrons are negatively charged, today is
Thursday} (BonJour 1985: 96). Alle drei Komponenten von S unterstiitzen sich se-
mantisch gegenseitig, wohingegen S' aus drei (semantisch) unabhingigen Teilen
besteht. Deswegen wird S niitzlicher als S' empfunden.

Topic Models extrahieren latente semantische Strukturen aus unstrukturier-
ten Daten. Diese Strukturen werden durch Topics beschrieben, die aus n Worten
bestehen. Es gibt keine Garantie, dass ein Model niitzliche — oder genauer gesagt
kohirente — Topics generiert. In der vorliegenden Arbeit will ich zwei Kohéirenz-
male vorstellen, mit denen Topic Models quantitativ evaluiert werden konnen.
Hierbei gilt analog zum oben genannten Beispiel: je kohérenter ein Topic, desto
niitzlicher ist es.

Zunichst will ich in aller Kiirze auf die theoretischen Grundlagen des Topic
Modeling eingehen (2.1), um anschlieend die Kohérenzmalle vorzustellen (2.2).
Nach einer Beschreibung der verwendeten Datensétze (3.), wird im praktischen Teil
(4.) das Konzept und die Implementierung eines Python Moduls besprochen. Nach
der Diskussion aller Experimente und Ergebnisse (4.5), schlieBe ich in einem kur-

zen Fazit mit Ausblick auf zukiinftige Pléne (6.) ab.

2. Theorie: Grundbegriffe und Definitionen
Im folgenden Teil sollen theoretische Grundlagen knapp definiert und nur kurz aus-
gefiihrt werden, da der Schwerpunkt dieser Arbeit auf den praktischen Teil gelegt

ist.

2.1 Latent Dirichlet allocation

Blei et al. beschreiben latent Dirichlet allocation (LDA) als ein generatives Wahr-
scheinlichkeitsmodell, das jedes Dokument eines Korpus als ,,finite mixture over
an underlying set of topics* (2003: 993) modelliert. Das Korpus besteht hierbei aus
einer Sammlung von M Dokumenten D = {d,, d,, ..., d)} und jedes Dokument aus

N Worten d = {w;,w,,...,wy}. Jedes einzigartige Wort Vin D wird durch einen



fortlaufenden Index {1,...,V} dargestellt (Blei et al. 2003: 995) und entspricht so-
mit einem bag-of-words (Harris 1954).

In den folgenden Experimenten wird ein Topic t = {wy,w,,...,Ww;} mit
den wahrscheinlichsten Tokens fiir ¢ (,Keys’) absteigend sortiert beschrieben. Da-
bei wurde fiir jedes Dokument in 7 Iterationen (i) zuféllig eine Verteilung iiber die
Topics generiert, (ii) zufillig ein Topic ausgewéhlt und (iii) diesem zufillig ein

Wort aus D zugeteilt (Blei 2012: 78).

2.2 Kohiarenzmalfle
Je mehr sich einzelne Komponenten einer Wortgruppe gegenseitig unterstiitzen,
desto einfacher ist es fiir Menschen einen Sinnzusammenhang herzustellen. Je bes-
ser eine Wortgruppe zu interpretieren ist, desto hoher ist ihr Grad an Kohérenz.
Kohérenzmalle sollen im Kontext von Topic Modeling ein Werkzeug sein, um die
semantische Qualitit von Topics automatisch zu bewerten.

Cumass (2.2.1) soll das Korpus einbeziehen, mit dem das Topic Model trai-
niert wurde, Cy¢; (2.2.2) evaluiert die Topics mithilfe eines externen, unbekannten
Korpus. In den folgenden Experimenten werden allerdings beide Malle sowohl

intrinsisch als auch extrinsisch angewandt.

2.2.1 PMI (UCI)

Newman et al. (2010) fiihren ein KohdrenzmaR basierend auf PMI (Church et al.
1990) ein. Dabei werden die Wahrscheinlichkeiten verglichen, dass w; und w; je-
weils zusammen (Zdhler) und unabhéngig voneinander (Nenner) auftreten und ist
definiert als:

P(Wl, ) + €

P(w;) - P(Wj)

€ verhindert einen Logarithmus von 0 und liefert bei einem Wert < 1 bessere Werte

(Stevens et al. 2012: 955, vgl. auch Rdder et al. 2015: 3).

Cyci = log

Aletras und Stevenson (2013) konnten mit der normalisierten Variante bes-

sere Ergebnisse erzielen:

P(wl,w ) + €
°Tpw,) - P(w;) }( )

—IOg (P(Wi, W]))

l

Cnormalized —
UcClI -




2.2.1 PMI (UMass)

Mimno et al. (2011) definieren ein KohérenzmaR als:
Cymass = log P(M;;,(—Mv/;))-l-é
j
Cymass basiert auf PMI, Mimno et al. konnten allerdings mit ihrer Variante bessere
Ergebnisse erzielen, da es mehr auf ,,the conditional probability of each word given
the each of the higher-ranked words in the topic* (2011: 266) als auf die urspriing-
liche Intention von PMI, die gemeinsame Wahrscheinlichkeit durch das Produkt

der einzelnen Wahrscheinlichkeiten zu teilen.

3. Verwendete Korpora
Zur Verfligung standen (i) eine Sammlung von zwanzig deutschsprachigen Erzih-
lungen (Kracht 2002), die 9.179 einzigartige Tokens enthalten, (ii) eine Sammlung
von 1.023.005 Artikeln (Dokumentldnge > 30 Tokens) aus der deutschen Wikipe-
dia', die 6.256.302 einzigartige Tokens enthalten, (iii) eine Sammlung von 125.366
Artikeln (Sparte: Film) aus der englischen Wikipedia®, die 827.794 einzigartige To-
kens beinhalten und (iv) 255 zufillig ausgewéhlte Artikel aus der deutschen Wi-
kipedia' mit 71.112 einzigartigen Tokens.

Alle Texte lagen als plain text vor, wurden tokenisiert’, bereinigt’ und in

das Textdatenmodell von DARIAH {iberfiihrt (siehe 4.1 Datenmodellierung).

4. Praxis: Konzept und Implementierung
Im folgenden Teil werden die bisher verfiigbaren Module kurz erldutert, um an-
schlieBend iiber die Datenmodellierung zur Beschreibung des im Rahmen dieser

Arbeit entwickelten Moduls zu gelangen.

! Basierend auf einem XML-Dump (<https://dumps.wikimedia.org/dewi
ki/latest>)vom 21. April 2017 und mithilfe von WikiExtractor (<https://gi
thub.com/attardi/wikiextractor>) als plain text extrahiert.

? Freundlicherweise zur Verfiigung gestellt von Michael Rder, Universitit Leipzig
(<http://139.18.2.164/mroeder/palmetto/datasets/>)

3 Mit einem reguldren Ausdruck (\p{L}+\p{P}?\p{L}+)

* Stoppworter wurden entfernt und alle Tokens kleingeschrieben.



4.1 Topics — Easy Topic Modeling

Im Rahmen von DARIAH-DE (Cluster 5: Quantitative Datenanalyse) entsteht eine
Python Bibliothek’, die Module zur Verarbeitung groBer und unstrukturierter Text-
korpora zur Verfligung stellen soll. Bisher existiert (i) ein Modul zur Datenvorbe-
reitung, (ii) ein Modul, das zwei populidre LDA Implementierungen® aufruft und
(ii1) ein Modul zur Visualisierung des Topic Models. Das hier vorgestellte Modul

soll in die Bibliothek integriert werden.

4.2 Datenmodellierung
Ein Korpus fiir DARIAH Easy Topic Modeling wird im Zuge der Vorverarbeitung
in ein bag-of-words iiberfiihrt; jedem Dokument und jedem einzigartigen Wort wird
dabei eine Zahl zugewiesen und das Korpus in einer Matrix durch die jeweils zu-
gewiesenen Zahlen beschrieben.

Das Beispielkorpus [ ["Ich mag das Goethe-Institut"]] wird also
mit {'ich': 1, 'mag': 2, 'das': 3, 'goethe-institut': 4} und

{'dokument.txt': 1} folgendermalen reprasentiert:

doc_id | type_id | freq
1 1 1

2

3 1

4 1

Das Evaluationsmodul schlief3t an dieses Modell an und wurde objektorientiert in
Python 3 implementiert. Einen ersten Uberblick iiber Struktur und Umfang soll Ab-
bildung 1 geben.

Die Klasse Evaluation ist eine Subklasse von Preprocessing und
Measures. Sie wird instanziiert mit dem DARIAH bag-of-words (DataFrame),

den Topics (DataFrame) und einem Dictionary der Form {token: id}.

> <https://github.com/DARIAH-DE/Topics>
® MALLET (McCallum 2002) und Gensim (Rehaiek 2009)



evaluation.Preprocessing

sparse_bow
topics
type_dictionary

calculate_occurences()
segment_topics()

1

evaluation.Measures

sparse_bow
type_dictionary

pmi_uci()
pmi_umass()

1

evaluation.Evaluation

sparse_bow
topics
type_dictionary

calculate_uci()
segment_umass()

Abbildung 1: UML-Diagramm des Moduls

4.3 class Preprocessing
Die Klasse Preprocessing bereitet die Topics fiir die weitere Verarbeitung vor.
Die Funktion segment topics zerlegt die Topics und permutiert bzw. kombi-

niert die einzelnen Keys zu Bigrammen:

def segment topics:
for topic in topics:
if permutation:
permutation (topic)
else:
combination (topic)

o U WIN R

Pseudocode 1: segment_topics

Die folgende Funktion erwartet ein Set aller einzigartigen Topic Keys, fiir die alle
Dokumente gezihlt werden, in denen sie vorkommen. Basierend darauf konnen

spéter auch samtliche Kookkurrenzen ermittelt werden.



o W NP

def calculate occurences:
for key in set of keys:
for document in corpus:
if key in document:
save or update {key, document id}

Pseudocode 2: calculate occurences

4.3 class Measures

Measures beinhaltet zwei Funktionen, die fiir ein Wortpaar sowohl PMI

(UMass):

1
2
3
4
5

def pmi umass:

numerator = freq bigram + e / corpus size
denominator = freq bigram[!] + e / corpus size
log (numerator / denominator)

Pseudocode 3: pmi_umass

als auch PMI (UCI) berechnen:

0o Jo Ul WD R

def pmi uci:

numerator = freq bigram + e / corpus size
denominator = (freq bigram[0] + e / corpus size) *
(freq bigram[!] + e / corpus size)
if normalize:
log (numerator / denominator) / -log(numerator)
else:
log (numerator / denominator)

Pseudocode 4: pmi_uci

4.4 class Evaluation

SchlieBlich bietet die Klasse Evaluation die Mdglichkeit alle Topics eines Mo-

dels zu evaluieren:

Mit

J oo WDN R

N-(N-1)

def calculate umass or calculate uci:
segment topics
calculate occurences
for topic in segmented topics:
for bigram in topic:
save or update pmi (bigram)
normalize * mean (pmi scores)

Pseudocode 5: calculate umass or calculate uci

und N = |t| wird der PMI pro Topic normalisiert (Z. 7).



4.5 Experimente

Die menschliche Bewertung von Topics wird als Goldstandard behandelt. Das Ziel
ist demnach eine moglichst hohe Korrelation der Kohdrenzwerte mit dem Gold-
standard zu erreichen (vgl. Newman et al. 2010 oder Roder et al. 2015). Aus diesem
Grund haben im Rahmen dieser Arbeit zwolf Personen iiber einen Onlinefragebo-
gen’ 20 Topics auf einer Skala von 0 (sinnlos) bis 2 (sinnvoll) bewertet (vgl.

Newman et al. 2010). Fiir jedes bewertete Topic wurde der Mittelwert ermittelt.

4.5.1 Deutschsprachige Erzihlungen
Aus zwanzig deutschsprachigen Erzéhlungen (Kracht 2002) wurden in 50.000 Ite-
rationen 20 Topics generiert®. Tabelle 1 gibt einen Uberblick iiber die Ergebnisse

der ersten Experimente:

Kohirenz Spearman-
Zeit p-Wert
(Median) Korrelation
UMass 4s -0.049 0.385 0.094
UMass
5s 1.353 -0.273 0.245
(normalisiert)
UCI Is -0.085 0.138 0.563
UCI
Is 3.691 -0.181 0.444
(normalisiert)

Tabelle 1: Kracht Topics (10 x 10) und Kracht Korpus

Alle p-Werte liegen deutlich iiber a = 0.05. Es ist davon auszugehen, dass keine
Zusammenhinge bestehen.
Tabelle 3 fasst die Ergebnisse der Experimente mit denselben Topics

und 1.023.005 deutschen Wikipedia Artikeln zusammen:

Kohirenz Spearman-
Zeit p-Wert
(Median) Korrelation

UMass 25min 47 s -0.116 0.249 0.291

7 Abrufbar iiber <https://goo.gl/forms/cd7TrRhpGiWYn6dml>
¥ Topic Modeling mit MALLET (McCallum 2002).



UMass
30 min 23 s 37957.154 -0.311 0.183
(normalisiert)
UcCl 13 min 41 s 0.306 0.221 0.348
UCI (norma-
13 min 22 s 82836.511 -0.157 0.508
lisiert)

Tabelle 3: Kracht Topics (10 x 10) und deutsches Wikipedia Korpus

Erneut liegen die p-Werte deutlich iiber dem Signifikanzniveau. Eine Erkldrung
dafiir konnte sein, dass (i) nur zwanzig Dokumente zu wenig fiir effizientes Topic
Modeling sind und dementsprechend zu spezielle (bzw. verwirrende) Topics gene-
riert werden, oder (ii) ,literarische Topics’ zu speziell fiir ein Evaluationskorpus
wie Wikipedia sind, das vornehmlich (semi-)wissenschaftliche Texte enthélt.

In der Umfrage’ wurde kein einziges Topic als eindeutig sinnvoll oder
sinnlos deklariert. Diese Uneinigkeit ldsst zundchst darauf schlieBen, dass die To-

pics tatsichlich zu speziell sind bzw. bei den Probanden Unsicherheit ausldst.

4.5.2 Roder Topics

Roder et al. (2015) stellen die Datensétze ihrer Experimente (Korpus, Topics, Gold-
standard) zur Verfiigung'®. Um nach den bescheidenen Ergebnissen zuvor nun
iiberhaupt die Validitit der implementierten Klassen zu iiberpriifen, wurden die in
Tabelle 2 zusammengefassten Experimente mit den Roder Daten durchgefiihrt und

mit den Ergebnissen von Roder et al. verglichen:

Korrelation | Spearman-
Zeit p-Wert
von Roder Korrelation
UMass 3min 10 s 0.093 0.182 0.069
UMass (nor-
3min9s - -0.159 0.114
malisiert)
UcCl 19s 0.473 0.304 0.002
UCI (norma-
18 s 0.438 -0.189 0.061
lisiert)

Tabelle 2: Roder Topics (5 x 100) und englisches Wikipedia Korpus

° Die ausgewertete Umfrage ist der beiliegenden CD zu entnehmen.
10 <http://139.18.2.164/mroeder/palmetto/datasets/>
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Mit o = 0.1 konnten die Ergebnisse von Roder et al. teilweise annidhernd rekonstru-

iert werden. Fiir UMass wurde sogar eine hohere Korrelation nachgewiesen.

4.5.3 Wikipedia

Um nun zu iiberpriifen, ob ,literarische Topics’ fiir das Wikipedia Korpus zu spe-
ziell sind, wurde in 50.000 Iterationen ein Topic Model mit 255 zufillig ausgewahl-
ten Artikeln aus dem deutschen Wikipedia Korpus trainiert. Aus 100 Topics wurden
10 zufillig ausgewéhlt und vier Personen zur Bewertung vorgelegt. Die Ergebnisse

der Kohidrenzberechnungen sind Tabelle 4 zu entnehmen:

Kohirenz Spearman-
Zeit p-Wert
(Median) Korrelation
UMass 28 min 23 s -0.067 0.865 0.001
UMass (nor-
29 min 55 s 0.017 -0.693 0.026
malisiert)
UCI 9 min 44 s -0.247 0.215 0.551
UCI (norma-
12 min 42 s 0.056 -0.718 0.021
lisiert)

Tabelle 4: Wikipedia Topics (10 x 10) und deutsches Wikipedia Korpus

Bis auf UCI sind sdmtliche Korrelationen signifikant. Besonders bemerkenswert ist
das Ergebnis UMass, welches nahezu perfekt mit dem Goldstandard korreliert. In-
teressant ist hier, dass ein intrinsisches Mal bei der extrinsischen Evaluation einen
besonders hohen Korrelationskoeffizienten erzielt und das extrinsische Mal3 keinen

Zusammenhang herstellen kann.

5. Fazit und Ausblick

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wurden zwei KohdrenzmaBle zur Evaluation
von Topic Models vorgestellt (2.2) und implementiert (4.). Simtliche Experimente
mit einer Sammlung literarischer Texte, sowie der deutschen und englischen Wi-
kipedia wurden dokumentiert und erldutert.

Nach zunichst bescheidenen Erfolgen (4.5.1) konnten teilweise die Ergeb-
nisse von Roder et al. (2015) signifikant rekonstruiert werden (4.5.2). Vielverspre-

chend waren die Ergebnisse der Experimente mit den Wikipedia Topics und der
11



deutschen Wikipedia als Evaluationskorpus (4.5.3). Hier konnte besonders bei
UM ass eine sehr hohe Korrelation mit dem Goldstandard nachgewiesen werden.
Das Modul bedarf einiger Verbesserungen und Ergidnzungen, so sollte die
Segmentierung der Topics ausgebaut werden. Aulerdem konnte das sliding window
Konzept, bei dem jedes Dokument im Korpus in z Teile aufgespalten wird und jeder
Teil als neues Dokument behandelt wird, bei der Ermittlung der Haufigkeiten der
Topic Keys zu besseren Ergebnissen fithren. Trotzdem ist die Evaluation semanti-
scher Kohirenz bei Topic Models kein geldstes Problem. Weitere Fortschritte im
Forschungsbereich der distributionellen Semantik kdnnen zur Losung dieses Prob-

lems maBgeblich beitragen.

6. Literaturverzeichnis

Nikolaos Aletras, Mark Stevenson, Evaluating Topic Coherence Using
Distributional Semantics, Proceedings of the 10™ International
Conference on Computational Semantics (2013), 13-22.

David M. Blei, Andrew Y. Ng, Michael 1. Jordan, Latent Dirichlet Allocation,
Journal of Machine Learning Research 3 (2003), 993—-1022.

Laurence BonJour, The Structure of Empirical Knowledge, Cambridge (1985).

Kenneth Ward Church, Patrick Hanks, Word Association Norms, Mutual
Information, and Lexicography, Computational Linguistics 16 (1990), 22—
29.

Zellig S. Harris, Distributional Structure, WORD 10 (1954), 146—-162.

Christian Kracht, Der gelbe Bleistift, Koln (2002).

Andrew McCallum, MALLET, A Machine Learning for Language Toolkit
(2002), <http://mallet.cs.umass.edu>.

David Mimno, Hanna M. Wallach, Edmund Talley, Miriam Leenders,
Andrew McCallum, Optimizing Semantic Coherence in Topic Models,
Proceedings of the 2011 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing (2011), 262-272.

David Newman, Jey Han Lau, Karl Grieser, Timothy Baldwin, Automatic
Evaluation of Topic Coherence, The 2010 Annual Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics

(2010), 100-108.

12



Radim Rehiifek, Gensim, Topic Modelling for Humans (2009),
<http://radimrehurek.com/gensim>.

Michael Roder, Andreas Both, Alexander Hinneburg, Exploring the Space of
Topic Coherence Measures, Proceedings of the 8" International Confer-
ence on Web Search and Data Mining (2015).

Keith Stevens, Philip Kegelmeyer, David Andrzejewski, David Buttler,
Exploring Topic Coherence Over Many Models and Many Topics,
Proceedings of the 2012 Joint Conference on Empirical Methods in Natu-
ral Language Processing and Computational Natural Language Learning

(2012), 952-961.

7. Selbststindigkeitserklirung

Hiermit versichere ich, Severin Simmler, 2028090, dass ich die vorliegende Arbeit
,2Automatische Evaluation semantischer Kohdrenz bei Topic Models* selbstindig
verfasst, keine anderen als die angegebenen Quellen und Hilfsmittel benutzt und
die Priifungsleistung bisher oder gleichzeitig keiner anderen Priifungsbehorde vor-
gelegt habe. Alle Stellen, die anderen Werken dem Wortlaut oder dem Sinn nach
entnommen sind, habe ich einzeln durch Angaben der Quelle, auch der benutzten
Sekundérliteratur, als Entlehnung kenntlich gemacht. Zusétzlich reiche ich die Ar-

beit auch in elektronischer Form als Datei beim Dozenten ein.

Ort, Datum Unterschrift

Was ist ein Plagiat?

Ein Plagiat bei einer schriftlichen Arbeit liegt vor, wenn bei einer schriftlichen Ar-
beit der Text oder Teile des Texts aus anderen Arbeiten (Biichern, Zeitschriften,
dem Internet usw.) wortlich oder sinngemall ohne Angabe der Quelle iibernommen
oder iibersetzt und damit falschlicherweise als eigene geistige Leistung ausgegeben

werden.
13



