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Pokyny pro vypracovani

Cilem této prace je zmapovat rlizné moznosti vizualizace shlukovacich algoritm{.
Vybrané metody budou demonstrovany na korpusu ¢eské poezie, nad kterym je feSena
nesupervizovana Uloha shlukovani za G¢elem extrakce témat a motivil (tzv. "topic
modeling"). Vystupem bude ucelend vizudIni prezentace feseni zminéné Glohy.

1. Provedte resersi vizualizaénich metod a algoritm pro shlukovani dat s diirazem na
aplikaci v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka (NLP), napf.[1,2].

2.Seznamte se s Korpusem ¢eského verse https://github.com/versotym/
corpusCzechVerse/ a s metodami modelovani poetickych témat (tzv. “topic modeling"”),
napt. [3].

implementace.

4.Na zakladé reSerSe z bodu 1 zvolte a implementujte vhodné vizualiza¢ni metody,
kterymi doplnite vybrané kroky (napf. prizkum zdrojovych dat a pfislusnych embeddingq,
stanoveni vhodného poctu shlukd, vyhodnoceni evalua&ni metriky apod.) v procesu
modelovani poetickych témat véetné vizualizace vysledkl. Pokud to metoda umozniuje,
experimentujte s nastavenim parametr( a své zavéry komentujte.
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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva procesem vizualizace shlukovacich metod s dlirazem na aplikaci
v oblasti zpracovani prirozeného jazyka, které jsou pouzity pro feseni nesupervizované tlohy
shlukovani za ucelem extrakce témat a motivi z korpusu ¢eského verse. V praci jsou predstaveny
jak shlukovaci metody samotné, tak mozné zpusoby jejich vizualizaci. Tyto metody jsou dale
aplikovany na vektorizovany korpus ¢eského verse a s pomoci vizualizaci porovnany.

Klicova slova shlukovani, vizualizace, extrakce témat, zpracovani prirozeného jazyka, korpus
¢eského verse

Abstract

This bachelor thesis deals with the visualization process of clustering methods with emphasis
on the application in natural language processing, which are used to solve the unsupervised
clustering task in order to perform a topic modeling on a corpus of Czech verse. The paper
presents both the clustering methods themselves and possible ways of visualizing them. These
methods are further applied to embedded corpus of Czech verse and compared with the help of
visualizations.

Keywords clustering, visualization, topic modeling, natural language processing, Czech corpus
verse
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Uvod

Extrakce témat je uzitecny néstroj pro praci s textovymi dokumenty. Dava rychlou predstavu
o jejich obsahu, usnadnuje jejich tfidéni a umoznuje efektivni vyhleddvani ve velkych archivech
textl. Tento proces vsak nemusi byt sdm o sobé transparentni a poskytovat informace o relevanci
a kvalité témat a motiva v dokumentech nalezenych. Proto je dulezité pribéh tohoto procesu
monitorovat v celém jeho pribéhu a srozumitelné vyhodnocovat a vysvétlovat vysledky jeho
jednotlivych kroktu. Tato préace se predevsim zaméri na vysvétlovani jednoho takového kroku —
shlukovani — a bude tak ¢init hlavné pomoci vizualizaci.

Cilem této préce je popsat soudobé metody extrakce témat (pfevazné ty s vyuzitim nesuper-
vizovaného shlukovdni), metody shlukovani samotné a predstavit moznosti jejich vizualizaci.
V praktické ¢asti je pak cilem demonstrovat vyuziti téchto metod na Korpusu ceské poezie, nad
kterym je tloha nesupervizovaného shlukovani fesena, véetné porovnani a vyhodnoceni vysledkt

a prezentace uceleného vizudlniho reseni zminéné tlohy.



Introduction



Kapitola 1

Teoreticka c¢ast

V této kapitole budou predstaveny nékteré nesupervizované metody extrakce témat a shlukovani
a moznosti jejich vizualizace.

1.1 Extrakce témat

Obecné lze metody extrakce témat rozdélit na supervizované a nesupervizované. U obou je pred-
pokladano pouziti na korpusu, ktery je slozen z velkého mnozstvi riznych texti — dokumentii.
Cilem nesupervizovanych metod je odhalit vyznamné témata, jimiz se tyto dokumenty zabyvaji
[1]. Supervizované metody jsou pak vhodné pro Teseni klasifika¢n{ dlohy — délen{ dokumentt na
zékladé predem zndmych kategorii (témat)[2]. Tato préce se bude zabyvat pouze nesupervizova-
nymi metodami.

1.1.1 LDA

LDA [3] (Latent Dirichlet Allocation) je hierarchicky, trojvrstvy bayesovsky pravdépodobnostni
model. LDA lze zjednodusené vysvétlit fiktivnim generativnim procesem, ktery popisuje vznik
jednotlivych dokumentt. Predpokladem LDA je, Ze v kazdém dokumentu je obsaZeno vice té-
mat. Tématem se v LDA rozumi pravdépodobnostni rozdéleni nad pevné danou mnozinou slov
a predpoklada se, Ze tato témata jsou urcena jesté pred vznikem dokumentt samotnych. Proces
generovani jednotlivych dokumenti je nasledujici:

1. Nad tématy je ndhodné zvoleno pravdépodobnostni rozdéleni
2. Pro kazdé slovo v dokumentu:

a. Je ndhodné zvoleno téma na zakladé rozdéleni vybraného v prvnim kroku

b. Z tohoto tématu i je ndhodné zvoleno slovo.

Vsechny dokumenty tedy sdileji stejnd témata, ale v kazdém z dokumentt se vyskytuji s riznou
pravdépodobnosti, v zavislosti na pravdépodobnostnim rozdéleni nad tématy.

LDA Ize intuitivné chapat jako ,,obraceni“ tohoto fiktivniho generativniho procesu — pozo-
rované jsou dokumenty — a témata, pravdépodobnostni rozdéleni témat nad jednotlivymi doku-
menty a prifazeni témat k jednotlivym sloviim v dokumentech ztistavaji skryta.

1Které, jak je popsano vyse, je samo pravdépodobnostnim rozdélenim nad koneénou mnozinou slov
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Forméalné muzeme generativni proces vyjadrit jako sjednocené pravdépodobnostni rozdéleni
skrytych? a pozorovatelnych veli¢in

K

D N

p(B1:k,01.p,21.0,W1.p) = Hp(ﬁz’) Hp(9d) (H P(Zd,n9d)p(wd,n51:k,2d,n)> ;
i=1 d=1 n=1
kde kazdé By je téma, 64 rozdéleni témat pro d-ty dokument (6,4 je rozdéleni tématu k v do-
kumentu d). Pfifazeni konkrétniho tématu v dokumentu d je pak znaéeno z4 (kde z4,, je téma
n-tého slova v dokumentu d) a wq jsou pak pozorovana slova v dokumentu d (wq,, je pak opét
n-té slovo v dokumentu).

V tomto rozdéleni se vyskytuje nékolik podminénych proménnych, konkrétné pridéleni tématu
zan (zavisld na 04) a jednotlivd pozorovana slova wq ,, zavisld na zq, a vSech tématech [i..
Zavislosti jsou vystizeny v obrazku [1.1

O-OT+0—@ O—0O

e 0q Zin Wan N 5 n
D K

B Obrazek 1.1 Graficky model LDA. Vrcholy zobrazuji jednotlivé ndhodné veli¢iny. Jejich barva pak
uréuje, zda se jednd o pfimo pozorované (Sedd), nebo skryté veliiny (bild).Obdélniky pak zndzornuji
opakovany vyskyt — N pro slova v dokumentu a D pro dokumenty v datasetu.

Obecné lze fici, ze LDA se snazi najit pravdépodobnost podminéného rozdéleni témat na
zékladé pozorovanych dokumentii:

p(B1:x,01:D, 21:0, W1:D) (1.1)

. ,9; s R1: Wi = ’
p(B1:x,01.0, 21.p|w1.D) p(w1.p)

Vyraz ve jmenovateli odpovida pravdépodobnosti vyskytu pozorovaného korpusu pod libo-
volnym tématem. V praxi je jeho vypocet velmi naro¢ny. Tento problém je spole¢ny pro mnoho
pravdépodobnostnich modelii extrakce témat. ReSeni spo¢iva v aproximaci rovnice 1.1 zvolenim
alternativniho pravdépodobnostniho rozdéleni nad skrytymi nahodnymi veli¢inami popisujici té-
mata. [1, 3]

1.1.2 BERTopic

BERTopic [4] je jedna z metod extrakce témat, kterd voli jiny pfistup nez LDA. Grootendorst
ve studii [4], kterd BERTopic pfedstavuje, zminuje, ze metody extrakce témat, kterd popisuji
dokument jako bag of words a modeluji ho jako smés latentnich témat trpi nedostatky. Jako jeden
z nich uvadi, ze pti nahlizeni na dokument jako bag of words nejsou uvazovany sémantické vazby
mezi slovy a vétny kontext, tudiz tento zptsob muze vyustit v nepresnou interpretaci dokumentu.
Jako Teseni tohoto problému predstavuje zptsob extrakce témat, ktery je zaloZen na vektorizaci
dokumentii ?. Vektorizace dokumenti je zplisob jejich reprezentace jako vektory realnych ¢isel
tak, ze sémanticky podobné dokumenty se ve vektorovém prostoru vyskytuji blizko u sebe a autor
dale pracuje s predpokladem, ze dokumenty obsahujici stejnd témata jsou si sémanticky podobna.
Cely proces extrakce témat probiha nésledujicim zptsobem:

1. Vektorizace jednotlivych dokumentti pomoci modelu Sentence-BERT (SBERT) [6].

2neboli latentnich
3Tato myslenka vychdzi ze studie predstavujici model BERT[5]



Extrakce témat

2. Dimenzionélni redukce. Dimenze vektorového prostoru, ve kterém nové vzniklé vektory lezi
je obvykle dostatecné vysoka na to, aby se projevily nékteré jevy spojené s tzv. prokletim
dimenzionality, autor zminuje piipad popsany ve studiich [7, 8]: Se zvysujici se dimenzi vek-
torového prostoru se vzdalenost k nejblizsimu bodu blizi vzdédlenosti k nejvzdalenéjsimu bodu.
Koncept vzdalenosti v zavislosti na poloze bodu prestava dévat smysl a metriky vzdalenosti
se lisi pouze nepatrné. Vzhledem k nasledujicimu kroku je tedy vhodné provést dimenzionalni
redukei vzniklych vektort. Jako vychozi je zvolena metoda UMAP [9].

3. Shlukovéni (viz sekce ﬂ) redukovanych vektoru. Vzhledem k predpokladu, Ze dokumenty
obsahujici stejnd témata jsou si sémanticky podobné a jejich vektorové reprezentace se ve
vektorovém prostoru vyskytuji u sebe lze intuitivné predpokladat, ze dokumenty zabyvajici
se podobnymi tématy budou v tomto prostoru tvorit shluky. K jejich identifikaci je pouzit
algoritmus HDBSCAN (viz podsekce |1.2.4.2).

4. Kazdému shluku je prifazeno jedno téma tak, aby co nejlépe vystihovalo vSechny obsazené
dokumenty. K tomuto ti¢elu je pouzit modifikovany algoritmus TF-IDF [10], ktery méFi di-
lezitost slova W v dokumentu d

dfy

kde tf; 4 je frekvence termu v dokumentu, N je celkovy pocet dokumenti v datasetu a df; je
pocet dokumentu v datasetu obsahujicich term. Vyznam slova roste, pokud se velmi ¢asto vy-
skytuje v dokumentu a klesa, pokud se prilis ¢asto vyskytuje v ostatnich dokumentech. Autor
predstavuje upravenou verzi pro shluky dokumentii ¢-TF-IDF (class-based TF-IDF). VSechny
dokumenty ve shluku jsou spojeny dohromady a jsou nadéle povazovany za jeden dokument.
TF-IDF je nadale upraven tak, aby misto slovy v dokumentech pracoval s dokumenty ve
shlucich:

N
Wia=1tfsq-log <) )

A
Wt,c tft,c lOg (1 + tft) )
kde tf;. je Cetnost termu ¢ ve shluku c@, A je prumérny pocet slov ve shluku a tf; je
frekvence termu ve vsech shlucich. Tato uprava tedy umoznuje méreni dulezitosti slova ve
shluku a tim i tvorbu témat, kdy jako témata jsou urcena slova s nejvétsim vyznamem.
Uréitého (mensiho) poétu témat je mozné dosdéhnou postupnym slu¢ovanim nejpodobnéjsich
nejméné vyznamnych slov

Vyhodou této metody je jeji modularita. Oddéleni jednotlivych krokt umoznuje jak experi-
mentovan{ s riznymi metodami pro jednotlivé dlohy (rtzné modely pro vektorizaci, rizné typy
shlukovacich algoritmi, ...)%, tak flexibilni préaci s modelem obecné, napiiklad odlignou tpravu
dat pro vektorizaci a tvorbu témat. Nevyhodou pak je, ze BERTopic nepfedpokldda existenci
vice ruznych témat v rdmci jednoho dokumentu a dale skutec¢nost, ze BERTopic sice kontext
puvodnich dokumentt diky jejich vektorizaci uchovava, nicméné pri tvorbé témat s nim nepra-
cuje; témata jsou tvorena z bag of words reprezentace’. Slova pouzita pri tvorbé témat tak téma
nemusi vystihnou presné a i kdyz pravdépodobné budou podobné, mohou se opakovat a byt pro
dané téma nadbytecnd [4].

1.1.3 Top2Vec

Top2Vec [11] je zaloZen na podobné myslence jako BERTopic — pracuje s vektorizovanymi do-
kumenty. Jednou z hlavnich odlisnosti je, Ze top2vec vyuziva k vektorizaci model doc2vec [12],

4Dokumentu vzniklého spojenim vech dokumentii ve shluku.

6 Autor konkrétné zmirnuje, ze model dosahuje dobrych vysledkt pro rtizné modely pouzité pro vektorizaci
a konstatuje, ze s vyvojem novych modeld se mize BERTopic zlepSovat spolu s nimi.

TVytvofené ze spojenych dokumentt v rdmci jednotlivych shlukd.

(9}
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Fine-tune Representations Optional
0 Fine-tuning
Weighting scheme
1 c-TF-IDF
Tokenizer

1

Clustering [ 21D 2I0 @A\

T

Dimensionality Reduction UM AP
T

Embeddings SBERT

B Obrazek 1.2 Zékladni schéma BERTopicu s vychozimi metodami.E

ktery vytvari reprezentace jak dokument, tak jednotlivych slov ve stejném vektorovém prostoru
a to takovym zptisobem, ze vektory zastupujici dokumenty lezi blizko slovnich vektort, s nimiz
jsou si sémanticky podobné. [11] Extrakce probihd v ndsledujicich krocich:

1. Vektorizace dokumentt a slov z datasetu.

2. Dimenziondlni redukce a shlukovani. Podobné jako v BERTopicu je predpoklddano, ze vek-
torové reprezentace dokumenti budou ve vektorovém prostoru prirozené tvorit shluky na
zékladé sémantické podobnosti. Z duvodu efektivity shlukovani opét probéhne dimenzionalni
redukce (pomoci UMAP) a pro identifikaci shluku je pouzit HDBSCAN .

3. Volba vhodného tématu pro shluk. V tomto bodé se top2vec opét odchyluje od pristupu,
ktery je pouzit v BERTopicu — diky tomu, Ze v tomto ptipadé jsou k dispozici i vektorové
reprezentace jednotlivych slov, je mozné je k popisu témat vyuzit a objevit slova, ktera jsou
si s nimi sémanticky podobné. Vektory nejpodobnéjsich slov lezi nejblize ke stfedovému bodu
jednotlivych shlukd. 8

Autor argumentuje, ze diky praci s vektorovymi reprezentacemi dokumenti a témat dosa-
huje top2vec pri jejich extrakci lepsich vysledki, nez klasické generativni modely typu LDA,
jelikoz ty se pri hledani témat snazi najit takovd, kterd s nejvétsi pravdépodobnosti puvodni
dokumenty vytvari a diky tomu voli slova, kterd se v dokumentech vyskytuji nejvice, ale téma
nemusi vystihovat, ¢asto jsou prilis specificka, nebo naopak moc obecnd. Jako dalsi vyhody pak
uvadi automatické nalezeni poc¢tu témat a jiz zminény fakt, ze z dokumentt neni potfeba piredem
odstranovat slova bez zvlastniho vyznamu.

"https://maartengr.github.io/BERTopic/algorithm /algorithm.html

8 Autor dale zmirfuje, Ze neni nutné odstrafiovat slova bez zvlastniho vyznamu, jelikoz ta se vyskytuji témét ve
vSech dokumentech a ve vétsiné pripadi se vyskytuji rovnomérné vzdalena od vSech vektori dokumenti a nebudou
tedy v ndzvu tématu zahrnuta.



Shlukovani

1.2 Shlukovani

Shlukovani je typicky nesupervizovand metoda, jejimz cilem je dané objekty rozdélit na skupiny
tak, aby si objekty v kazdé skupiné mezi sebou byly co nejvice podobné a ziroven neobsaho-
valy objekty, jez si podobné nejsou. Nékteré shlukovaci metody, pak do specidlni skupiny radi
,odlehlé“ objekty, které se nehodi do zadné skupiny a mezi sebou si podobné nejsou?. Obecné
mohou byt objekty numerické, nebo kategorické, nicméné ¢asto (a také v tomto pripadé) se jednd
o vektory piiznakti v d-dimenzionalnim vektorovém prostoru D C S = R? [13, 14]. V takovém
pripadé je mozné k vyhodnocovani (ne)podobnosti bodu pouzit eukleidovskou, nebo jinou vzda-
lenost. Na objekty (body) lze nahlizet tak, jako by pochédzely z néjakého nezndmého sdruzeného
pravdépodobnostniho rozdéleni p(z), které je slozeno z k rozdéleni p;(x), kde kazdé odpovidd
jednomu z k shluki v datech. [14]
Proces shlukovani lze obecné popsat nasledovné:

1. Vybér priznaki, dle kterych bude shlukovani probihat.
2. Vybér shlukovaciho algoritmu.

3. Interpretace vysledku. Vzhledem k tomu, Ze béhem shlukovani vznikaji skupiny, které nejsou
predem znamé, je zhodnoceni jejich kvality klicové.

Vzhledem k tomu, Ze se tato prace zabyva shlukovanim vektorizovanych lemmat, jsou v tomto
pripadé priznaky chapany jako souradnice v d-dimenzionalnim vektorovém prostoru. Cilem je
tedy tvorit shluky tak, aby pohromadé byly vektory, které lezi blizko u sebe a naopak ve stejnych
shlucich nebyly vektory, které jsou od sebe vzdalené. [13, 15]

1.2.1 Vizualizace shlukovani

Velmi castym a jednoduchym zptsobem vizualizace shluki je bodovy graf, ktery body na za-
kladé jejich souradnic primo zobrazi. Takové zobrazeni je prehledné a intuitivni, nicméné jeho
nevyhodou je, Ze bez dalsi tipravy dat je vhodné pouze pro zobrazovani bodii z R? a R3. Jednou
z moznosti zobrazeni dat z prostoru vyssi dimenze d je nutné bud zobrazit projekce vSech paro-
vych kombinaci jednotlivich atributi. Téchto péri je viak “4=1 "tedy podet grafii velmi rychle
narustd a prehlednost a intuitivnost klesa.[16] Dalsi moznosti je pred vizualizaci redukovat di-
menzi prostoru, ve kterém shlukovani probiha pomoci k tomu uréenych metod (napt. PCA[17],t-
SNE[18],UMAP[9], PACMaP[19]), s cilem co nejvice zachovat strukturu dat. Vysledkem je jedind
dvoudimenzionalni projekce, tedy prehlednost a intuitivita zlistava zachovana za cenu urcitého
mozného zkresleni.

Jednim ze zpusobu, diky kterému je mozné vyhnout se jak redukci, tak zobrazovani vice grafu
je zobrazeni pomoci paralelnich soufadnic (viz obréazek E?::) Tento zpusob pracuje s alternativ-
nim zobrazovanim, kdy pro n pifznaki pouziva vice os X znacenych jako X1,..., X, kdy tyto
osy jsou rozmistény s rovnomérnymi odstupy kolmo k ptvodni ose X. Bod C se soufadnicemi
(c1,...,¢n) je pak zobrazen jako lomend ¢ara s vrcholy lezicimi na (Xi,c¢;) pro i = 1,...,n.[20,
16]

Vyse zminéné metody pracovaly s pfimym zobrazovanim bodu shlukt, nicméné k jejich vizua-
lizaci 1ze vyuzit i metriky jejich (ne)podobnosti, napiiklad vzdalenost. K tomuto ucelu je vyuzita
matice vzajemnych vzdalenosti, z ¢ehoz plyne hlavni nevyhoda této metody — velikost této matice
roste kvadraticky vzhledem k poc¢tu bodi, nicméné tomu je mozné se Castecné vyhnout zobra-
zenim vzdalenosti pouze mezi jednotlivymi shluky. Vyhodou této metody pak je, ze umoziuje
vizualizaci riznorodéjsich typt dat — data nemusi byt vektory ¢isel, staci aby existovala metrika
urcujici jejich (ne)podobnost. [16]

9outliers
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(a) Ukédzka zobrazeni pétidimenziondlniho bodu C systé- (b) Paralelni zobrazeni ukézkového datasetu iris se
mem paralelnich souradnic CtyFmi atributy

B Obrazek 1.3 Zobrazeni pomoci paralelnich souradnic

Vzdélenosti jsou pomoci barevné mapy prevedeny na barvu (resp. odstin Sedé), kdy zména
barvy (resp. intenzity) odpovidé rostouci (resp. klesajici) vzdalenosti. Body jsou déle sefazeny
podle vzniklych shluki. V pripadé, kdy pritazeni bodi do shluki déva smysl, je na prvni pohled
patrny rozdil mezi ndhodnou permutaci sloupcu a fadkt matice oproti ¢dsteénému serazeni dle

s%ukﬁ (viz obrdzek ﬂ) V takovém piipadé shluky tvori ¢tvercové bloky podél diagonaly matice.
[16]

TN

Cluster 2
0 Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2

(a) Matice s ndhodné prohozenymi fadky (a odpovidaji- (b) Matice vzddlenosti s fddky a sloupci sefazenymi dle
cimi sloupci) prislusnosti do shluku

B Obrazek 1.4 Ukéazka vizualizace matice vzdédlenosti na datasetu Iris, shlukovani bylo provedeno po-
moci K-means pro tii shluky.

1.2.2 Primé déleni na c¢asti

Tento typ algoritmu se snazi data rozdélit do predem daného poctu shluku na zdkladé funkce
urcujici jejich kvalitu. [21, 13] Po zvoleni takové funkce se iloha de facto méni na optimaliza¢ni
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(napf. minimalizace vzdélenosti, maximalizace korelace pfiznakt atd). [21] Tyto optimaliza¢ni
ulohy jsou vSak NP-tézké [22], proto jsou pro implementaci algoritmii vyuziviny hladové heu-
ristiky ve formé iterativnich optimalizaci. [23]. Nejpouzivanéjsim v této kategorii je algoritmus
K-means.

1.2.2.1 K-means

K-means déli data na K shluku, které jsou urceny pomoci center. Centra shluk jsou vypoctena
jako pramér vsech bodu patticich do shluku

1
M = mi—zlxi’

kde Ny, je pocet bodu v k-tém shluku. Cilem je umistit stredy shluku tak, aby soucty vzdalenosti
mezi stredem a body ve shluku ke stredu nélezicim byl co nejmensi, tedy minimalizovat rezidualni
soucet ¢tverciil’. Samotny algoritmus pak lze zapsat jako

1. Je zvoleno K shlukovacich (:enterE
2. Dokud neni splnéna ukoncujici podminkam:

= Body se stejnym nejblizsim centrem jsou zarazeny do stejného shluku

= Na zakladé nové vzniklych shluki je aktualizovana poloha center

Na K-means je mozné pohlizet jako na tlohu gradientniho sestupu, kdy se s kazdou iteraci klesa
hodnota chybové funkce. [23]. V¥hody K-means jsou prevdzné jeho linedrni asymptoticka slozi-
tost!?, jednoduchost, rychlost a moznost snadné ho implementovat. Hlavni nevyhody pak jsou
citlivost na vychoz{ umisténi center (hladovy pristup muze zpusobit konvergenci do subopti-
mélniho lokalniho minima) a mimolehlé body — nékolik mélo mimolehlych bodi mize vyrazné
vychylit centra shlukt, moznost pouziti pouze na datech s numerickymi pfiznaky a nutnost
specifikovat dopfedu pocet shluku. [23, 24]

1.2.2.2 K-medoids

K-medoids [25] je algoritmus velmi podobny K-means, ktery také pracuje s minimalizaci RSS,
ovsem na rozdil od K-means misto vzdalenosti ke geometrickému centru shlukt minimalizuje
vzdalenost k bodu zvanému medoid. Medoid je bod, jehoz soucet vzdalenosti k ostatnim bodam
ve shluku je nejmensi z celého shluku Formalné je medoid shluku C' definovan jako

kde d je néjaka mira odliSnosti, napf. eukleidovskd vzdalenost [25]. K-medoids je méné citlivy na
odlehlé body, jelikoz na rozdil od priaméru medoid tolik nevychyli, nicméné vypocetni naroc¢nost
je vyssi. [23]

10

K
D> e ml®
k=1Vz;cCy
kde K je celkovy pocet shluku a Cy je k-ty shluk.
1 N4hodné, & za pomoci néjaké heuristiky po predchozi analyze dat.
12Napf. pokud se RSS déle nezmensuje (v tom pifpadé bylo dosazeno lokalniho optima), nebo po uréitém poétu
iteraci
3Pro T iteraci pro N objektt s m pifznaky rovna O(T-K-m-N)
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B Obrazek 1.5 Shlukovani na datasetu Iris pomoci algoritmu K-means pro tfi shluky s vyznacenymi
stredy.

1.2.3 Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani se déli do dvou kategorii:

m Aglomerativni — na zacatku je jako shluk uvazovan kazdy jednotlivy bod. V kazdém dalsim
kroku jsou pak shluky po dvou slu¢ovany do vétsich shlukda.

m Rozdélujici — probiha presné opacnym zplisobem nez aglomerativni — vSechny body zacinaji
v jednom shluku a shluky jsou postupné déleny do mensich a mensich shlukt.

Kritériem pro sloudeni (resp. rozdéleni) shluki je néjakd mira odliSnosti. Autofi studie ﬂﬁ] pak
14,

uvadi, Ze vétsina hierarchickych algoritmi pouziva nékterou z nasledujicich mér™*:
= Metoda nejblizstho souseda 5 vzdéalenost mezi shluky je rovna nejkratsi vzdalenosti mezi
dvéma body z rozdilnych shluki.

= Metoda nejvzdalenéjsiho souseda h6 analogicky je vzdélenost mezi dvéma shluky definovana
jako vzdalenost mezi dvéma nejodlehlejsimi body ve dvou rozdilnych shlucich.

= Metoda minimalniho rozptylu . Vzdalenost mezi dvéma shluky je definovana jako primeér
vzdalenosti mezi vsemi body z rozdilnych shlukt.

Nevyhodou metody nejblizsiho souseda je tzv. , efekt zfetézeni“, kdy existuje nékolik jednot-
livych bodt lezicich blizko u sebe, které propoji jinak vzdalené vétsi shluky. Nevyhodou metody
minimalniho rozptylu pak je, ze mize dojit k rozdéleni podlouhlych shlukt a ke slouceni ¢asti
sousednich podlouhlych shluku. [27, 23] Obecné lze ¥ici, Ze pii pouziti metody nejvzdalenéjsiho
souseda vznikaji kompaktnéjsi shluky, zatimco pri pouziti metody nejblizstho souseda vznikaji
shluky podlouhlé. Metoda nejvzdalenéjsiho souseda je tedy z téchto dvou metod obecné uzitec-
néjsi. [26]

Vysledkem hierarchického shlukovani je dendrogram. Dendrogram je stromovy diagram, ktery
zobrazuje postupné slu¢ovani (resp. rozdélovani) shlukt a hodnoty miry odlisnosti, pfi kterych
slouceni (resp. rozdéleni) nastalo (viz obrazek E)é) [@, %]

M popf. jejich varianty
15Single-link clustering
16Complete-link clustering
17 Average-link clustering
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B Obrazek 1.6 Dendrogramy pro hierarchicka shlukovani na Iris datasetu s vyuzitim rtuznym podob-
nostnich metrik
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1.2.4 Shlukovani zalozené na hustoté

Metody shlukovani zalozené na hustoté uvazuji jako shluky oblasti s vysokou hustotou vzeslé
z nezndmého sdruzeného rozdéleni p(z), které jsou od ostatnich shlukiti oddéleny oblastmi s Fid-
$im vyskytem bodu. Tyto metody nepotrebuji vstupni parametry jako pocet shluki, nesnazi se
zkoumat toto rozdéleni, ani rozptyl shluki, které se v datech piipadné vyskytuji. Shluky takto
vzniklé nemusi byt nutné skupiny bodt s nizkou vzajemnou nepodobnosti, tim padem nemusi
mit kulovity i tvar, ale mohou nabyvat v podstaté libovolné podoby. [14] Tyto metody uvazuji
specidlni kategorii odlehlych bodt, které si nejsou podobné s zadnymi jinymi body a nehodi se
tedy do zaddného shluku. Takové body jsou bézné oznadovény jako Sum. [29]

1.2.4.1 DBSCAN

Megjme vzdalenost r a minimalni pocet bodu k. Hustota bodu z; je v tomto pripadé definovana
jako pocet bodu k;, které jsou od bodu vzdaleny méné nez r. Pokud je k; > k, bod x; je oznacovan
jako zdkladni bodﬁa. Bod p je primo dosaZitelny z bodu ¢, pokud vzdalenost bodii je mensi, nez r
a q je zakladni bod??. O bodu p pak fekneme, Ze je dosazitelny z bodu ¢, pokud existuje takova
posloupnost bodt py, ..., p,, kde p1 = q, p, = p a plati, ze kazdy bod p; ;1 je pfimo dosazitelny
z bodu p;. Posledni potrebnou definici je spojitost. Dva body p a ¢ jsou spojité, pokud existuje
bod o, ze kterého jsou oba body dosazitelné. Shluky jsou pak maximalni mozné soubory spojitych
bodu a jako Sum jsou uvazovdany body, které do zaddného sluku nepatii. [29, 14]

1.2.4.2 HDBSCAN

Tento algoritmus reaguje na nékteré nedostatky DBSCANu, zejména fakt, ze DBSCAN pracuje
se stejnou hustotou pro cely dataset a muze tedy mit problém, pokud se v datasetu vyskytuji
shluky s riznou hustotou, pifpadné shluky vnotfené. [30] HDBSCAN pouziva jako zdklad al-
goritmus DBSCAN*, ktery je ptivodnimu algoritmu velmi podobny — lisi se tim, Ze jako body
do shluku patiici uvazuje pouze zakladni body, tedy pokud je bod dosazitelny a neni zdkladni,
povazuje ho DBSCAN* za Sum. Déle nové definuje zdkladni vzddlenost bodu p (deore(p)) jako
vzdalenost ke k-tému nejblizSimu bodu a vzdjemné dosazitelnou vzdéalenost bodl p a ¢ jako
max{deore(P), deore (), d(p, @) }. Body je mozné chépat jako vrcholy grafu G a vzédjemné dosaZi-
telné vzdélenosti bodu jako vazené hrany. Nasledné je na tomto grafu pomoci Jarnikova algoritmu
vybudovana kostra. Z této kostry jsou pak postupné odebirany hrany. Pokud pfi odebrani hrany
vznikne spojitd komponenta o vice nez k bodech, je oznacena jako nové vznikly shluk, v opa¢ném
pripadé se jedna o body, které se snizovanim hustoty stavaji Sumem. Vysledek mize byt zobrazen
jako zhustény dendrogram (viz [1.7 ), kde jsou zobrazeny pouze nové vzniklé shluky. Pro volbu
shlukt je pouzivana prevracena vzdéalenost A = m7 kdy pro kazdy shluk plati ze pti urcité
hodnoté A vznikd (A,) a pii jiné hodnoté zanika (A,), coz plati i pro jednotlivé body p shluku,
kde Ap, je rovno hodnoté A pfi kterém byl bod ze shluku vyfazen. V tu chvili je mozné definovat
stabilitu shluku C jako
Z(/\p - /\v)~

peC

Zhustény dendrogram je poté prochazen od nejmensich shlukt ke koreni, kde v kazdé trovni je
spoctena stabilita shluki a jejich rodic¢i. Pokud je soucet stability potomku vétsi, nez stabilita
rodice, prebira tuto stabilitu rodi¢. V opa¢ném pripadé je rodi¢ oznacen jako finalni shluk a vsem
jeho potomkiim je toto oznaceni odebréano. [31, 30]

18nebo obecné konvexni
Ycore point
2075dny bod nemuize byt piimo dosazitelny z bodu, ktery neni zakladni
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B Obrazek 1.7 Zhustény dendrogram, kde je zobrazeno S$tépeni shluku pfi postupném zvySovani hus-
totyEpotfebné k utvoreni shluku. Misto vzdalenosti je jako metrika pouzita jeji pfevracend hodnota

A= ———L . Pocet bodi ve shluku je znizornén pomoci odstinu a siiky shluku.
vzdalenost
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Kapitola 2

Experimenty a diskuze

V této kapitole bude predstaven pouzity dataset. Dale probéhnou experimenty s vyse popsanymi
metodami extrakce témat véetné vizualizaci jejich pribéhu a vysledki.

2.1 Priuzkum a predzpracovani dat

V této praci je pouzivan dataset ﬂﬁ], ktery obsahuje 1305 knih basni z Korpusu ¢eského verse.
Korpus ¢eského verse je lemmatizovany, foneticky, morfologicky, metricky a stroficky anotovany
korpus Ceské poezie 19. a pocatku 20. stoleti[@ﬁ. Kazda kniha je dostupna jako json soubor,
ve kterém je se kromé béasni samotnych vyskytuje veliké mnozstvi metadat (napf. informace
o autorovi, knize, versich, ...). Pro tuto prici je podstatna ¢ast, ktera pro kazdou basen obsahuje
lemmata jednotlivych slov. Lemmata bylo tfeba z datasetu extrahovat a sestavit z nich jednotlivé
bésné a dale odstranit slova bez zvlastniho vyznamu (viz obrézek E)l

2.2 LDA

K praci s metodou LDA byla vyuzita jeji paralelizovand implementace z knihovny gensim [M]
Extrakce byla provedena pro rizné pocty pozadovanych témat (viz tabulka 2.1). Vizualizace
modelu (viz obrazek 2.2) je vytvorena nédstrojem LDAvis [35], ktery se sklddd ze dvou ¢asti.
Prvni ¢ést (obrézek 2.2a) zobrazuje dvoudimenzionalni reprezentaci témat jako kruhy. Poloha
jejich center odpovidd vzdalenosti mezi tématy. Jejich velikost se odviji od vyskytu tématu
sloupce oznacuji celkovou frekvenci termu a Cervené oc¢ekavanou frekvenci ve zvoleném tématu
[35]. K vizualizaci byla pouzita implementace z knihovny pyLDAvis 2.

2.3 BERTopic

Jiz zminénd modularita této metody umoznuje v kazdé jeji ¢asti volit odlisné ptistupy k jejimu
feseni. Experimentovano bylo s riznymi zpusoby dimenzionalni redukce vektorizovanych doku-
mentt (konkrétné pomoci metod PCA, t-SNE, UMAP a PaCMAP, viz obrdzek %) a s ruznymi
druhy shlukovacich algoritmu a jejich hyperparametry (K-means, K-medoids a HDBSCAN).

1Top2Vec je navrzen tak, odstranéni béznych slov nebylo potieba, nicméné, jak bude déle ukézéno i v jeho
pripadé je toto odstranéni prospésné.
2https://github.com/bmabey/pyLDAvis

15



16

Tva lod jde po vysokém mori,
v né brazdu jako stiibro reje,
svou pridu v modré viny nori
a bok svij pénné do pefeje.

Tva lana svisti, plachty duni

a tfepe vlajka. V noéni chvili
zI'i$ magicky svit motskych tuni,
a ve snu, Albatros jak pili.

Ja samotnim, jsem na ostrove,
ohynek topim, rybku lové
zaseddm na bieh za vecera.

Dym v kotoucich se modrych krade,
kdes pisklo ptace, jesté mladé,
tma na mne hrozi z polosera.

Experimenty a diskuze

lod vysoky more
brazda stiibro rej
prijit modry vlna notit
bok pénné perej

lano svisti plachta dunét
tfepat vlajka noc¢ni chvile
zIit magicky svit motsky tun
sen albatros pile

samotnim ostrov
ohynek topit rybka lovit
zasedat breh

dym kotou¢ modry krast
kdes pisknout ptace mlady
tma hrozit polosero

(a) Pavodn{ text bdsné sestaveny z tokeniti
(b) Lemmatizovand bésen po odstranéni slov bez zvlast-
niho vyznamu

B Obrazek 2.1 Ukézka zpracovani prvni basné z datasetu.

Veskeré shlukovani probihalo v prostorech redukovanych na pét dimenzi. Experimenty probéhly
v nékolika fazich a s metodami s nejhorsimi vysledky nebylo experimentovano déle.

V prvni fazi bylo cilem vybrat nejlepsi metodu dimenzionalni redukcee.

Pro K-means a K-medoids je nutné zvolit pozadovany pocet shlukt. V prvnim kole testii byla
pro tento Uéel pouzita metoda silhouette score (viz obrazek 2.4)) a na zékladé jejich vysledku byl
urcen jako n = 118.

Koherence modelu byla pro oba shlukovaci algoritmy nejvyssi, pokud byl pro redukci shlu-
kovanych dat pouzit UMAP. Jak lze ovSem pozorovat na obrazcich 2.5 a %ﬁlvysledné shluky se
velmi lisi.

Zésadnim rozdilem je pocet, HDBSCAN jich identifikoval témér 300 oproti jiz dfive zvolenému
¢islu 118 u K-means. Na histogramech na obrazcich 2.5b a 2.6b pak lze vidét, ze vyrazné se 1isi
i pocty dokumentu v jednotlivych shlucich. V pripadé K-means pocet klesd témér linearné,
zatimco u HDBSCANu vétsina shluku obsahuje jen nékolik dokumenti. Vizualizace nejvétsich
100 shluku (obrazky 2.5a a 2.6a)) jsou pak téméf komplementédrni, V pfipadé K-means se nejvétsi
shluky tvorily ve stfedu, u HDBSCANu pak po okrajich a dokumenty ve stfedu vizualizace byly
naopak ¢asto oznaceny jako mimolehlé a do zddného shluku nebyly zarazeny.

2.3.0.1 HDBSCAN

Dalsi testovani spocivalo ve volbé rtizné minimalni velikosti shlukt. Na zakladé vysledki z prv-
niho kola byla vyuzita pouze redukce vytvofend metodou UMAP. Vysledek (viz obrazek Eﬁ)
ukazal, ze nejvyssi koherence dosahl model ve chvili, kdy byl tento hyperparametr nastaven
na hodnotu 5. Zaroven vak oproti po¢ateéni fazi® obsahuje mnohem vice témat (témér tisic),
kdy kazdé z nich obsahuje malé mnozstvi dokumenti. Otazkou tedy zustava, zda zlepseni skére
v tomto pripadé indikuje to, Ze model 1épe vystihl podstatu dat a tato se zména se na tématech
a jejich nazvech pozitivné projevi.

3Minimélni poéet dokumentti ve shluku byl nastaven na 5.
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Experimenty a diskuze

(a) PCA (b) t-SNE

(c) UMAP (d) PaCMAP

B Obrazek 2.3 Zobrazeni vektorizace dokumentii modelu BERT pomoci riznych metod dimenzionalni
redukce.



Top2Vec

pocet témat | ¢, koherence
10 0.386
30 0.435
50 0.451
70 0.438
90 0.455
110 0.434
130 0.444
150 0.432
170 0.432
190 0.431

B Tabulka 2.1 C, koherence modelu LDA pro ruzné pocty témat.

0.3350

0.32 1
0.3325 A

0.3300
0.30 1

0.3275 1
0.28 1 0.3250 1

0.3225 A

Prlimérné silhouette score
Priimémé silhouette score

0.26 7 0.3200

0.3175 1

T T T T J T r r T T T T T l
0 120 200 400 600 800 1000 110 112 114 116 118 120 122 124 126 128 130
Pocet shluk{l Pocet shlukd

(a) Pramérné silhouette score shlukit pro k = 10n kde (b) Primérné silhouette score shlukt pro k kde k € N
n €N a k € (10, 1000). a k € (110, 130)

B Obrazek 2.4 Prumérné silhouette score shluku vytvorenych algoritmem K-means pro jednotlivé k.

2.4 Top2Vec

Pri testovani extrakce témat pomoci metody top2vec byla vyuzita implementaceE od autora
ptivodni studie ] Extrakce probihala se stejnymi hyperparametry, jako v piivodni studiiE.
Z vysledku (viz obrazek 2.8) lze vidét, ze pocet dokumentii oznacenych jako mimolehlé, je vyssi
nez u vsech ostatnich shlukovacich metod (ptfes 50 000). HDBSCAN v tomto piipadé identi-
fikoval pres 200 shlukt a opét je vidét, ze vétsina shluka je malych a v modelu se vyskytuje
nékolik velkych shluki obsahujicich podstatnou ¢ast dokumentt. Oproti vizualizacim shlukovani
u BERTopicu popisky na obrazku @ neoznacuji nazvy shluki, ale jednd se o jednotliva slova,
ktera lezi nejblize centrim shlukid. C, Koherence modelu je 0.425, nicméné autor argumentuje
[36], ze tato metoda neni pro méfeni kvality tohoto modelu vhodn4.

Vyhodu popisovanou autorem — moznost neodstranovat slova bez zvlastniho vyznamu se
v tomto pripadé nepodarilo ovérit. Model se na datasetu s témito slovy nepodarilo natrénovat,
vSechny dokumenty az na jeden byly oznaceny jako mimolehlé. Duvod tohoto jevu nebyl v rameci
této prace objasnén. Po jejich odstranéni probéhl trénink normélné.

4https://github.com/ddangelov/Top2Vec

5Pro redukci byl vyuzit UMAP, pro shlukovani pak HDBSCAN s nejniz$im po¢tem dokumentt ve shluku
nastavenym na 10 a metrikou podobnosti pro shlukovani byl kosinus 1hld vektorovych reprezentaci dokumentt
(cosine similarity)

19



20

Experimenty a diskuze

shlukovaci algoritmus | metoda dim. redukce | ¢, koherence
HDBSCAN PCA 0.337
HDBSCAN t-SNE 0.396
HDBSCAN UMAP 0.486
HDBSCAN PaCMAP 0.427
K-means 96 PCA 0.385
K-means 96 t-SNE 0.389
K-means 96 UMAP 0.413
K-means 96 PaCMAP 0.407

B Tabulka 2.2 Vysledky prvni fize experimenti s rozdilnymi zpusoby dimenzionalni redukce.

2.5 Porovnani témat mezi jednotlivymi metodami extrakce

Pro porovnani kvality extrakce témat byly z datasetu ndhodné zvoleny 3 basné, které ani jeden
z algoritmti neoznacil jako mimolehlé. Prvni dvé navic spliovaly podminku, ze se musi nachazet
v jednom z padesati nejvétsich shlukt pro jednotlivé modely (tzn. typicky se jednd o dokumenty
pochézejicich z vétsich shluki), tedy lze ofekdvat, Ze popis vybranych témat bude obecnéjsi.
Treti basen je pak volena tak aby nelezela v padesati nejvétsich shlucich a bylo mozné pozoro-
vat, jak probéhne extrakce u mensich shluki. Na obrazcich (2.9, 2.10 a 2.11) je kromé pfifazeni
témat také cely text basné a jeji wordcloud. V tématech extrahovanych BERTopicem je zejména
v prvnim piipadé (viz tabulka 2.9a) vidét difve zminénd nevyhoda — v ndzvu tématu se opa-
kuji velmi podobnd slova (hlubina—hluboky—hluboko). Rozdily ve vybéru shlukovaciho algoritmu
se u BERTopicu na nazvu tématu projevily, pokud byl dokument zarazen do mensiho shluku
(viz tabulka 2.11a). Kvalita extrahovanych témat na téchto piikladech se nejevi jako p¥ili§ dobré.
S basnémi maji ndzvy povétsinou spolecné jen néktera ze slov, které v prvnich dvou pripadech
basen prilis nevystihuji. Ve tfetim pripadé jsou nazvy témat modeld top2vec a BERTopic lepsi,
nicméné u BERTopicu pouze v pripadé ze shlukovani probihalo pomoci HDBSCANu.
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(a) Zobrazeni shlukd vytvorenych algoritmem k-means pro kK = 118 pomoci t-SNE spoleéné s nazvy témat.

Zvyraznéno je 50 nejvétsich shluka.
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(b) Histogram pro pocet dokumentl v jednotlivych shlucich spolu
s tabulkou se zdkladnimi statistikami o poc¢tu dokumenti ve shlu-
cich.

B Obrazek 2.5 Vizualizace vytvorenych shluki pro spoleéné se zékladnimi statistikami o poctu doku-
mentl v jednotlivych shlucich.
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(a) Zobrazeni shlukd vytvorenych algoritmem HDBSCAN pomoci t-SNE spolecné s nézvy témat. Zvyraznéno je
50 nejvétsich shluku.
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(b) Histogram pro pocet dokumentt v jednotlivych shlucich spolu
s tabulkou se zdkladnimi statistikami o po¢tu dokumenti ve shlu-
cich.

B Obrazek 2.6 Vizualizace vytvorenych shluka pro spoleéné se zdkladnimi statistikami o poétu doku-
menti v jednotlivych shlucich.



Porovnani témat mezi jednotlivymi metodami extrakce

shlukovaci algoritmus | min. velikost shluku. | ¢, koherence
HDBSCAN 5 0.544
HDBSCAN 10 0.445
HDBSCAN 15 0.434
HDBSCAN 20 0.433
HDBSCAN 30 0.429
HDBSCAN 50 0.429
HDBSCAN 100 0.417

(a) Méfend c, koherence modelu BERTopic pro shlukovén{ s algoritmem HDB-
SCAN a rozdilnymi minimélnimi velikostmi shluku.
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(b) Histogram pro pocet dokumentl v jednotlivych shlucich spolu
s tabulkou se zdkladnimi statistikami o po¢tu dokumenti ve shlu-
cich.

B Obrazek 2.7 Vysledky druhé fdze experimenti se shlukovdnim pomoci HDBSCAN pro ruznou mini-
malni velikost shluki.
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(a) Zobrazeni shlukt vytvorenych algoritmem HDBSCAN. Shlukovdni probihalo v pétidimenziondlni redukci
puvodnich dat ziskaného pomoci metody UMAP, zobrazeni je pak vytvofeno z této redukce pomoci t-SNE.
Zvyraznéno je 50 nejvétsich shluki.
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(b) Histogram pro pocet dokumentt v jednotlivych shlucich spolu
s tabulkou se zdkladnimi statistikami o po¢tu dokumenti ve shlu-
cich.

B Obrazek 2.8 Top2Vec: Vizualizace vytvorenych shlukt pro spoleéné se zdkladnimi statistikami o po-
¢tu dokumentu v jednotlivych shlucich.
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B K-means 118

B hdbscan 10

hlubina_ hluboky hluboko_ holubice_holub_ duse_srdce mote_holubicka,_ les
B K-medoids 118 | hlubina_ hluboky hluboko_ holubice_holub_ duse more_srdce_laska_holubicka
hlubina_ hluboky hluboko_holubice holub_ holubicka_more_duse_srdce_ chlubit

B hdbscan 5 hlubina_ hluboky_hluboko_holub__holubice_holubic¢ka_ chlubit__dno_mote_holubiéi
top2vec leknin hladina_vodni rakosi tune rakos tun_olse siti vlna
LDA 90 svét__duSe_sen_ zivot_ ziti duch krésa_zrit védét  zit

(a) Extrahovana témata pro jednotlivé modely.

B Obrazek 2.9 Prvni bésen pro porovnani extrakce témat.
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B K-medoids plan_ planout_ plan_ srdce_kvét_hvézda_ plany slunce_oko_ duse
B hdbscan 10 plan_ planout_ plan_ plany_srdce_tma_hvézda_oko_svétlo_nebe
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top2vec podzimni_ topol_zluty_alej_pesina_ podzim_ louka_ chlad_ zelen_ mlcici
LDA 90 les_ strom_ trava_ ptdk vétev__mech_slunce_lesni stran_ cesta

(a) Extrahovand témata pro jednotlivé modely.

B Obrazek 2.10 Druhé bésen pro porovnani extrakce témat.
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Sedl orel na mecetu,

sivy orel Balkanu,

pod nim muezzini svétu,
hlasaji zvést koranu,

pod nim moslemin se bére,
k harému by touhy své,
vlibal bujné do kadere,
otrokyné tauridské.

Na meceté na vysoké,
zda se orlu starému,

o casech kdy smavooké,
prchnou dévy z harému,
o ¢asech kdy umlkne tu,
tajemnd zvést koranu,

a k hrdému perut letu,
vznese orel Balkanu.
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LDA 90 oko_ krev_ruka_ ¢erny_télo_ tvar_ohen_ plamen_ hlava_ zhavy

(a) Extrahovand témata pro jednotlivé modely.

B Obrazek 2.11 Treti basen pro porovnéani extrakce témat.
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Kapitola 3

Zaver

Cilem této prace bylo predstavit metody vizualizace shlukovacich algoritmu a prakticky demon-
strovat jejich pouziti na Korpusu ceské poezie, nad kterym byla fesena tiloha nesupervizovaného
shlukovani, vcetné jejich porovnani, vyhodnoceni vysledka a ucelené vizudlni prezentace této
ulohy. Tyto cile byly pfevazné splnény. Urcité nedostatky spocivaly v mensim mnozstvi zkou-
manych shlukovacich metod.
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