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Lernziele

e Du kannst erkldaren, wie man die Interpretierbarkeit von Topics bestimmen kann
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e Du kannst die Model Precision berechnen

e Du kannst das Prinzip des Topic Log Odds MaRes verstehen

e Du kannst verschiedene Aspekte von Topic Models aufzahlen, deren Visualisierung
flr die Evaluation hilfreich ist

e Du kannst verschiedene Visualisierungen von Topic Models verstehen und
interpretieren
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Inhalt

Einstieg

Ahnlich wie beim Clustering gibt es auch fiir Topic Models keinen allgemeingiiltigen
Standard bzgl. der Evaluationsmale, die angewendet werden sollten. Und auch hier ist die
Bewertung der Gite subjektiv und stark vom individuellen Anwendungsfall abhangig.

Es finden sich verschiedene Gitekriterien, die unterschiedliche Eigenschaften mehr oder
weniger stark gewichten.

Wir beschranken uns hier auf eine Erklarung des Kriteriums der Interpretierbarkeit von
erzeugten Topics oder Themenclustern.

Interpretierbarkeit: Koharenz und Diversitat

Ahnlich wie beim Clustering sollten sich gute Topics oder Themencluster dadurch
auszeichnen, dass es eine geringe Varianz innerhalb eines jeden Topics gibt, also die Worter,
Satze oder Dokumente innerhalb eines Topics einander dhnlich sind.

Gleichzeitig sollten die Topics zueinander trennscharf sein, also die Abstande zwischen
ihnen grol® und die enthaltenen Worter, Satze oder Dokumente eines Themenclusters
moglichst unahnlich zu denen innerhalb jedes anderen Clusters sein. Wenn beides gegeben
ist, sind die Topics interpretierbar, d. h. Menschen kénnen ihre Bedeutung erkennen und
voneinander unterscheiden.

Quelle [1]
Quelle [2]

Zur Veranschaulichung hier ein Ausschnitt der generierten Topics auf unserem Datensatz.

Journalisten

Fake News
Verschwérungstheorie

Propaganda

b Corona-Tests
Berichterstattung
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In diesem Bild siehst du die reprasentativen Worter dreier generierter Themencluster. Die
Worter innerhalb eines Clusters sollten semantisch ahnlich genug sein, dass es dir
leichtfallen sollte, ein Label dafir zu finden. Gelingt dir das, sind die Themen kohérent.
Die Cluster sollten gleichzeitig divers sein. D. h., die Labels, die du findest, sollten sich
voneinander unterscheiden. Es sollten nicht mehrere Cluster dasselbe Label bekommen
kénnen.

Journalisten
Fake News
Verschwérungstheorie
Propaganda

Dieses Bild zeigt die Zuordnung von Dokumenten (Tweets) zu Themenclustern. Hier sollte es
leichtfallen, die Tweets den Topics zuzuordnen. Wenn ein Dokument in mehrere oder in
keins der Topics passen sollte, sprache dies fiir eine geringe Diversitat.

Wie aber ldsst sich das messen? Wir stellen dir im Folgenden zwei Versuchsdesigns vor, um
die Interpretierbarkeit von generierten Topics durch menschliche Annotator*innen zu
bestimmen.

Word Intrusion

Annotator*innen bekommen eine Menge von Waortern pro Topic. Dieses sind die
reprasentativsten, wahrscheinlichsten Worter fiir jedes der Topics, plus ein zuséatzliches, das
nicht dazu gehort: der ,Eindringling” (englisch: intruder).
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I. MRNA Impfstoff
2. RNA

3. DNA

5. Gentherapie

Die Aufgabe ist es, den Eindringling zu erkennen. Dieser wird zufallig aus einem Pool von
Wortern, die nur mit geringer Wahrscheinlichkeit zum Topic gehoren, ausgewahlt. Aus den
Annotationen kann dann die sogenannte Model Precision errechnet werden:

MP =3, l(i;c'fs =wi)/S
. 1(wahr) =1
m = Topic Model

k =Topic Nr. m Index des Eindringlings

s = Annotator:in laut Annotator:ins

S = Anzahl Annotator:iinnen B Index des Eindringlings

Quelle [1]

Sie ist definiert als der Anteil an Proband*innen, die mit dem Modell Gbereinstimmen.

Topic Intrusion

Hier bekommen die Annotator*innen ein Dokument, oder einen Ausschnitt daraus mit
seinem Titel, wenn die Dokumente sehr lang sind. Zusatzlich bekommen sie eine Liste von
Wortern, die jeweils aus den drei wahrscheinlichsten und einem zufallig ausgewahlten
wenig wahrscheinlichem Topic stammen.
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Das letzte, unwahrscheinliche Topic ist der Eindringling, der erkannt werden muss. Aus der
Ubereinstimmung der menschlichen Urteile und denen des Algorithmus |4sst sich das

sogenannte topic log odds Mal’ berechnen:

TLOY = (32, log ég;jl._ ~log égjjma) /8.

m = Topic Model

d = Dokument Nr.

j = Eindringling

s = Annotator:in

S = Anzahl Annotator:innen

Quelle [1]
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Wahrscheinlichkeit fur

07 .m [ S :
w2 Eindringling laut Annotator:in

Wahrscheinlichkeit fur

0. it
i Eindringling laut Modell
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Je hoher der topic log odds Wert, desto naher ist er an den menschlichen Urteilen und desto
besser ist somit die erzeugte Zuordnung von Dokumenten zu Topics.

Hierbei ist zu beachten, dass die Anzahl von Topics diese MaRe beeinflusst: Eine zu grole
Anzahl kann dazu fihren, dass sich dhnliche Worter, Satze oder Dokumente in mehreren
Topics wiederfinden. Ein Thema muss sozusagen liber mehrere Cluster verteilt werden, um
die gewiinschte Anzahl an Themencluster zu erreichen.

Eine zu geringe Anzahl an Topics kann dazu fiihren, dass die Themencluster sehr heterogen
sind, weil verschiedene Themen zusammengeworfen werden mussen.

Hieran siehst du, dass es sinnvoll ist, sich nicht nur auf eine Metrik zu verlassen, um die Glite
von Topic Models zu bewerten, sondern ihre Gite am besten an der Kombination
verschiedener Metriken abzulesen ist.

Visuelle Inspektion und ,face validity”

Fiir einen Uberblick Giber die generierten Topics und ihre Interpretierbarkeit sind
Visualisierungen sehr hilfreich.

Quelle [2]

Im BERTopic-Framework sind viele Visualisierungen direkt integriert: beispielsweise
,Barchart”, ein Balkendiagramm fiir alle Topics und ihre reprasentativen Terme, eine
,Intertopic Distance Map”, die die Verteilung von Topics hinsichtlich verschiedener
Dimensionen und ihre Abstande zueinander abbildet und ein Dendrogramm.

Quelle [3]

Wir schauen uns diese im Folgenden genauer an, du solltest aber auch mit den Ubrigen
Visualisierungen experimentieren, wenn du mit BERTopic Models arbeitest.

Barchart

Hier ist ein Ausschnitt der Topics aus unseren Tweet-Daten. Dargestellt ist jeweils die
Nummer des Topics, sowie die reprasentativen Begriffe (Unigramme und Bigramme, also
einzelne Worter oder Kombinationen aus zwei Wortern) mit ihren Relevanzscores.

Seite 7 von 12



hhu

Heinrich Heine
Universitit
Dissseldorf [

Topic 36

frauen NG bill gates
von schwangeren [N who
die NG von
stiko [INGTIEN milliarden menschen
unfruchtbar |G hat
impfen NN impfstoff
von [N finanziert
die impfung N mrd
baby [N melinda
auch I die

0 0.005 0.01

Topic 40

arm [ lass
hatte [N impfen
tag I du
weh NN geh
war [ gehdich
hab I lassen sie
impfung I einfach impfen
am I halt
gliederschmerzen [N dann
leichte [ lassen

0 0.01 0.02

Topic 37 Topic 38 Topic 39
tlelta variante joshua
variante fc bayern
die hat
vor spieler
ungeimpfte impfen
ansteckend nagelsmann
studie nicht impfen
impfung entscheidung
mit dass kimmich
nicht langzeitfolgen

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0 0.01 0.02 0 0.01 0.02
Topic 41 Topic 42 Topic 43
russland [ putin [N
impfstoff sputnikv [INEGG_ in russland [N

eu [N
sputnik impfen I corona impfstoff I
russen [N corona [l
putin N russische impfstoff
in . in N
von [N hat Il

coro

0 0.01 0.02 0.03 0.04

russischen corona [l
wladimir putin [l
0

na impfstoff M
zulassung [N

o =]
=
o

S00°0
100
SLo0

russen [N

0.01 0.02 0.03

Aus der Darstellung konnen wir ableiten, dass Topic 36 von Impfung und Schwangerschaft
handelt, 37 von Bill Gates, 38 von Corona Varianten, 39 von FulRballspielern und dem Fall
Kimmich, 40 von Impfnebenwirkungen und 41 scheint Aufrufe zum Impfen zu beinhalten. 42
und 43 handeln beide vom russischen Impfstoff.

Alternativ oder zusatzlich kannst du auch Wordclouds fiir die Visualisierung der
Themenclusters erstellen, beispielsweise mit der wordcloud Bibliothek von Python.
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Intertopic Distance Map

In dieser Darstellung finden wir Cluster von ahnlichen Topics, die also nah beieinander sind.
Hierfiir wurden die Dimensionen auf zwei reduziert. Mit dieser Darstellung kdnnen wir uns
aulRerdem die GrofRe der Topics, also die Anzahlen der enthaltenen Dokumente, anzeigen
lassen.
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Words: 6zlem | biontech griinder | grauton | chemiker | bundesverdienstkreuz
Size: 92
O @ ®
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Dendrogramm

Die Beziehung zwischen Topics lassen sich auch in einem Dendrogramm genauer
untersuchen. Dieser Ausschnitt aus unseren generierten Topics zeigt, dass in der Tat die
Topics 42 und 43 als dhnlich eingestuft werden. Bei einer reduzierten Anzahl an Topics
wirde der Algorithmus beide in einem Topic zusammenfassen.

64_impfen_pommes_ne —5 I
119 _test in restaurants_ins-

39_joshua_fc bayern_hat -
121_kimmich_profi_trainer -
42_russland_impfstoff sputn... ———
43_putin_in russland_russen ——
82_fliegen_test_dubai —=———
96 _bhakdi_sucharit_untersch... ———
108_ist nr_trending hashtag... —=————
15_journalisten_fake news_die ———
99_dieses video_youtube |ds... ——
28 _corona impfpflicht_eine_...-
31 _karl herr lauterbach_ges... ~———

Reprasentative Dokumente

In BERTopic sind das Clustering der Dokumente und die Selektion von reprasentativen
Begriffen verschiedene Schritte, die auch getrennt evaluiert werden kénnen. Erscheinen
Topics nicht trennscharf, so konnte dies auch daran liegen, dass die reprasentativen Begriffe

nicht gut gewahlt sind. Vielleicht sind die Themencluster an sich aber durchaus sinnvoll.

Um dies einschatzen zu kénnen, kannst du dir alle, oder eine Auswahl reprasentativer
Dokumente fir jedes Themencluster anzeigen lassen.

Flr unser Topic 42 finden wir u.a. folgende Dokumente:

aésterreich will Corona-Impfstoff Sputnik V einsetzen

gSIowakische Arzneimittelkontrolle kritisiert Hersteller von Sputnik V: Bratislava - In der Slowakei hat

das staatliche Institut flr Arzneimittelkontrolle SUKL einen kritischen Bericht (ber den russischen
Impfstoff... #Slowakei #SputnikV #Kritik

Seite 10 von 12



[ ]
Heinrich Heine
Diisseldorf [ AN

Fiir Topic 43 diese:

Putin: Weltweit erster Corona-Impfstoff in Russland offiziell registriert

Motto: Russsich-Impfstoff gut,andere Impfstoff schlecht...Impfpflicht blablabla....wenn du ernsthaft
der Generation der Wohlstandsgrundlegung Respekt zollen méchtest: AHAL MNS !

aAh,deshalb ist die Lage in Russland auch so viel besser,mit ihrem 2 monats-Impfstoff....getreu dem

Wie du siehst, sind beide Topics also durchaus unterschiedlich: wahrend das eine primar
von der Entwicklung des russischen Impfstoffs und der Situation in Russland spricht,
behandelt das andere vor allem die Zulassung des russischen Impfstoffs und seinen Nutzen
in der EU. Ob dieser Unterschied relevant ist oder ob lieber beide Topics zu einem
zusammengeschmolzen werden sollten, hdngt davon ab, was deine Untersuchungsfrage ist.

Abschluss

Die Evaluation von Topic Models ist komplex. Mit Hilfe von Visualisierungen lasst sich ein
guter Uberblick Giber generierte Topics bzw. Themencluster erreichen. Zusitzlich kdnnen mit
Hilfe von quantitative Qualitdtsmalie errechnet werden. Wir haben zwei dieser Mal3e
kennengelernt, die sich auf Experimente mit manuell erzeugten Annotationen stiitzen und
die du fiir die Evaluation verwenden kannst. Wie beim Clustering sind auch hier extrinsische
QualitatsmaRe verwendbar, wenn du den Nutzen deiner Topics fiir eine Anwendung
bemessen mochtest.
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Disclaimer

Transkript zu dem Video ,06 Clustering: vom Sortieren bis zum Explorieren: Evaluation und
Interpretation Topic Models®, Katarina Boland.

Dieses Transkript wurde im Rahmen des Projekts ai4all des Heine Center for Atrtificial
Intelligence and Data Science (HeiCAD) an der Heinrich-Heine-Universitat Disseldorf unter
der Creative Commons Lizenz CC-BY 4.0 vero6ffentlicht. Ausgenommen von der Lizenz sind

die verwendeten Logos, alle in den Quellen ausgewiesenen Fremdmaterialien sowie alle als
Quellen gekennzeichneten Elemente.
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