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SaZetak. Modeliranje tema jedan je od najpopularnijih
zadataka koji se istrazuju u podrucju obrade prirodnog
jezika, a latentna Dirichletova alokacija (engl. Latent
Dirichlet Allocation, LDA) je jedna od najcéesée
koriStenih tehnika za modeliranje tema. TO je
nenadzirana tehnika strojnog ucenja koja Kreira teme
koristeci zbirku dokumenata na temelju rijeci ili n-
grama sa slicnim znacenjem.

U ovom smo radu primijenili metodu strukturalnog
modeliranja s metodom LDA za izlucivanje tema iz
znanstvenih radova s podrucja druStvenih znanosti.
Provedeno je strukturalno modeliranje na 3663
Clanaka iz Web of Science Core Collection baze iz
razdoblja od 1999. do 2019. godine. Dobiveni rezultati
ukazuju na to da se optimalan broj tema podudara s
postojecim brojem definiranih podrucja istraZivanja u
drustvenim znanostima ili s njegovim cjelobrojnim
visekratnikom. Time se otvara podrudje za istrazivanje
usporedbe postojece taksonomije i taksonomije
predlozene modelom LDA te za buducu identifikaciju
interdisciplinarnosti.

Kljuéne rije¢i. modeliranje tema, latentna
Dirichletova alokacija, strukturalno modeliranje tema,
drustvene znanosti

1 Uvod

U posljednjih nekoliko godina sve se vise istrazuje
interdisciplinarnost izmedu znanstvenih disciplina.
Razvijaju se mnogi interdisciplinarni programi za
rjeSavanje kljucnih problema koje pojedinacna
disciplina ne moze rijesiti. Interdisciplinarnost nije
vazna samo u akademskom svijetu ve¢ i u drugim
podruc¢jima gdje donosi inovacije.

U literaturi visokog obrazovanja interdisciplinarna
istrazivanja definirana su kao ,,proces odgovora na
pitanje, rjeSavanje problema ili rjeSavanje teme koja je
presiroka ili preslozena da bi se adekvatno mogla
rijesiti jednom disciplinom i u rjeSavanju se oslanja na
vise disciplina s ciljem integriranja njihovih uvida u
izgradnju sveobuhvatnijeg razumijevanja“ (Repko,
2008). U scijentometriji, istrazivanje
interdisciplinarnosti se mjeri ispitivanjem mreZze citata
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te, na primjer, mjerenjem postotka citata izvan glavne
discipline citiranog rada.

Metode dubinske analize tekstih podataka vec su
koristene kako bi se automatski prepoznala
interdisciplinarnost iz teksta (Ramage & Manning &
Dumais, 2011), (Chuang i sur., 2012), (Nichols, 2014).
Dietz i sur. (Dietz & Bickel & Scheffer, 2007) koristili
su LDA za modeliranje tema kako bi mjerili utjecaj
koji istrazivacki radovi imaju jedni na druge. Gerrish i
Blei (Gerrish & Blei, 2010) pokazali su da se pomoc¢u
metode LDA moze identificirati kvalitativno razli¢it
skup relevantnih ¢lanaka s obzirom na tradicionalnu
mjeru brojanja citata. Na isti su nacin, Hall i sur. (Hall
& Jurafsky & Manning, 2008) identificirali razlicite
metodoloske trendove u podruéju racunalne lingvistike
u publikacijama tijekom 30 godina. Unato¢ ovim
studijama, koje su LDA uglavnhom Koristile kao
metodu istraZivanja korpusa, nije utvrdena korisnost
LDA za prepoznavanje interdisciplinarnih radova.
Nichols (Nichols, 2014) je predstavio novu metodu za
mjerenje interdisciplinarnih istrazivanja u portfelju
nagrada Nacionalne zaklade za znanost. On je
predlozio koriStenje tematskog modela Nacionalne
zaklade za znanost te institucionalne strukture
Nacionalne zaklade za znanost ispitivanjem prijedloga
i nagrada za istrazivacke stipendije, a ne publikacija.
Nanni i sur. (Nanni & Dietz & Ponzetto, 2018.)
istrazivali su u¢inak LDA s rezultatima dobivenima
koristenjem drugih metoda dubinske analize teksta,
poput leksi¢kih znaCajki kod metode  potpornih
vektora (SVM) ili Rocchio klasifikatora za automatsku
identifikaciju interdisciplinarnih djela iz korpusa
sazetaka doktorskih disertacija. S obzirom na to,
namjeravamo provijeriti korisnost modeliranja tema za
prepoznavanje interdisciplinarnosti u ¢lancima. U
budué¢em radu usporedivali bismo rezultate dobivene
pomo¢u metode LDA s rezultatima dobivenim
analizom drustvenih mreza (SNA).

Krajnji je cilj predstavljene analize istraziti mogu li
metode dubinske analize teksta, poput modeliranja
tema koristenjem metode LDA, predstavljati valjanu
alternativu  za identifikaciju interdisciplinarnih
podrudja istrazivanja izravno iz tekstnih sadrzaja
naslova radova, sazetaka ili kljucnih rijeci. Cilj analize
je pokazati kako je odredeno znanstveno podrucje
okarakterizirano pojmovima te kreiranje novih tema



koristenjem metode LDA za modeliranje. Kako bismo
pronasli prikladan broj tema, istrenirali smo nekoliko
modela koriste¢i razlicite izbore za broj tema te ih
evaluirali mjerama semanti¢ke koherencije (engl.
semantic coherence), vjerojatnosti zadrzavanja za
skupove podataka (engl. likelihood for held-out
datasets), rezidualima i donjom granicom marginalne
vjerojatnosti.

Rad je organiziran na sljede¢i nacin. U idu¢em
poglavlju opisane su metode koje se koriste za
modeliranje tema. Zatim je opisan skup podataka sa
tehnikom predobrade, analiza podataka, nakon Cega
slijedi opis rezultata. Rad zavr$ava poglavljem koji se
odnosi na budu¢i rad. Dizajn istrazivanja prikazan je na
slici 1.
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Slika 1. Grafi¢ki prikaz dizajna istrazivanja.

2 Metode

2.1 Dubinska analiza teksta

Cilj dubinske analize teksta je otkrivanje relevantnih
znanja koja su mozda nepoznata ili prikrivena ispod
ociglednih. Postoji nekoliko tipi¢nih nenadziranih i
nadziranih tehnika dubinske analize teksta, kao $to su
kategorizacija teksta, grupiranje teksta, sazimanje
dokumenata te ekstrakcija kljuénih rije¢i. Modeliranje
tema je tehnika dubinske analize teksta koja koristi
nadzirane i nenadzirane tehnike strojnog uéenja.

2.2 Modeliranje tema metodom latentne
Dirichletove alokacije

Modeliranje tema je statisticka metoda kojoj je cilj
otkrivanje apstraktnih "tema" u skupu dokumenata. To
je tehnika nenadziranog strojnog u€enja s obzirom da
ne zahtijeva trenirani skup podataka ili unaprijed
definirani popis tema. Teme se kreiraju iz razli¢itih
dokumenata na temelju rijeci ili izraza sa slicnim
znacenjem. Jedna od najpopularnijih metoda

modeliranja tema je latentna Dirichletova alokacija

(LDA). LDA pokusava sve dokumente organizirati

prema temama na nacin da latentne teme prvenstveno

definiraju rijeci.

Metoda latentne Dirichletove alokacije za
modeliranje tema tretira svaki dokument kao
mjeSavinu tema, a svaku temu kao mjeSavinu rijeci.
Ova metoda omogucava da se dokumenti medusobno
"preklapaju” u smislu sadrzaja, umjesto da se
razdvajaju u zasebne skupine, §to na neki nacin
odrazava tipi¢nu upotrebu prirodnog jezika ("Text
Mining with R", 2020). LDA se Siroko koristi u
brojnim primjenama strojnog uc¢enja, obrade prirodnog
jezika (engl. natural language processing, NLP) i
aplikacijama za pronalaZenje informacija. Griffiths i
Steyvers (Griffiths & Steyvers, 2004.) Koristili su
metode LDA za izlu¢ivanje znanstvenih tema u zbirci
dokumenata.

LDA je generativni, probabilisticki hijerarhijski
Bayesov model koji inducira teme iz zbirke
dokumenata u tri koraka (Blei & Ng & Jordan, 2003)
(slika 2):

1. Svaki dokument u zbirci rasporeden je po temama
koje su uzorkovane za taj dokument na temelju
Dirichletove distribucije.

2. Svaka rije¢ u dokumentu povezana je s jednom
temom na temelju odabrane Dirichletove
distribucije.

3. Svaka je tema oznaCena kao multinomijalna
distribucija nad rije¢éima koje su dodijeljene
uzorkovanoj temi.

U radu su koristene sljedece oznake:

e M —broj dokumenata,

e N —broj rijec¢i u svakom dokumentu,

e w — reprezentacija dokumenta prikazanog kao
jedini¢ni osnovni vektor w = (wy,Ww,, ..., Wy),
gdje je w,, n — ta rije¢ u nizu; vektor w ima jednu
komponentu jednaku 1, a sve ostale su 0,

e I/ —veli¢ina rjecnika gdje je v — ta rije¢ u rjeCniku
predstavljena s V — dimenzionalnim vektorom
takvimdajew’ =1iw* =0zau # v,

e D — korpus od M dokumenata, prikazan kao D =
(Wi, wy, ..., Wy)

e k —broj tema kojima dokument pripada,

e z—temaiz skupa od k tema.

Vjerojatnost ~ promatranog  skupa  podataka
izraCunava se i dobiva iz korpusa D na sljedec¢i nacin:

P(D|a,p) =

1] [ p@ua <ﬁzp(zdn|ed)p(wdn|zdn,ﬁ)>ded @
d=1

n=1 zqn

gdje su varijable 6, varijable na razini dokumenta,
uzorkovane jednom po dokumentu, a varijable z,, i
Wy, Su varijable na razini rije¢i te su uzorkovane
jednom za svaku rije¢ u svakom dokumentu.
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Slika 2. Graficki prikaz LDA modeliranja tema prikazanog na jednom od dokumenata iz korpusa

Parametar a ima distribuciju tema 6 za svaki
dokument (slika 2). Svaki od M dokumenata ima neku
6 distribuciju. 8 je nasumi¢na matrica veli¢ine (M X
k) qgdje 6(i,j) predstavlja vjerojatnost i— tog
dokumenta koji sadrzi rije¢i koje pripadaju j — toj
temi. @ ima Dirichletovu distribuciju Dir(a).

Pretpostavimo da postoji jedan dokument s N rijeci
te je svaka rije¢ iz tog dokumenta generirana temom.
Generirali sSmo N tema koje sadrze rije¢i. Na temelju
skalarnog parametran za svaku temu, f takoder ima
Dirichletovu distribuciju. S generira k pojedina¢nih
rijeCi za svaku temu prema Dirichletovoj distribuciji.
Sliéno tome, 8 je matrica veli¢ine (k X V) gdje B(i, j)
predstavlja vjerojatnost da i — ta tema pripada j — toj
rijeci.

Za treniranje LDA modela trebamo procijeniti
parametre «,0,n i B. a je parametar povezan s
distribucijom Kkoja odreduje kako izgleda distribucija
tema za sve dokumente u Korpusu, 8 je slucajna
matrica za koju je 6(i,j) vjerojatnost da i —ti
dokument sadrzi j — tu temu, n je parametar povezan
s distribucijom koja odreduje nacin na koji se rijeci

rasporeduju u svakoj temi, a  je slu¢ajna matrica za
koju je B(i,j) vjerojatnost da i — ta tema sadrzi j —
tu rije¢. LDA je probabilisticki model, stoga trebamo
izraCunati zajednicku distribuciju za mjesavinu tema 6,
P(6,z,B|D;a,n). Za skup od M dokumenata, gdje
svaki dokument sadrzi N rije¢i i svaka rije¢ je
generirana jednom od k tema, trebamo traZiti
posteriornu zajedni¢ku vjerojatnost od 6,z i 8, danu s
D te pomoc¢u parametara a i 7. RjeSenje ovog problema
dano je uradu Bleiaisur. (Blei & Ng & Jordan, 2003).

Za primjenu LDA kod modeliranja tema, koristili
smo strukturalno modeliranje tema (STM) koji je
implementiran u stm R paketu (“stm: R Package for
Structural Topic Models”, 2020).

2.3 Mjere za evaluaciju modela

Mijere koje se koriste za pronalaZenje prikladnog broja
tema opisane su u nastavku.

Semanticka koherencija je mjera koju su uveli
Mimno i sur. (Mimno i sur., 2011). Ta se mjera za
temu k izraCunava koristenjem liste od N
najvjerojatnijih rijec¢i u temi k:



N n-1
D(v,,vy) + 1
Ck=;;11 ( e n) ) @

gdje je v vektor od prvih N rije¢i u temi poredanih
silaznim redoslijedom, D(v) je broj dokumenata od
najmanje jedne rije¢i v, a D(v, v") je broj zajednickog
pojavljivanja rije¢i v i v’ udokumentu. Intuitivno, ovo
je zbroj po svim parovima rije¢i u top tematskim
rije¢ima, pri ¢emu se djeluje logaritamskom funkcijom
na frekvenciju zajednickog pojavljivanja rijeci
podijeljenu s osnovnom frekvencijom rije¢i. Brojniku
se dodaje jedan kako bi se sprijecilo da vrijednost
logaritma bude nula u slu¢aju da se par rije¢i nikad ne
pojavi. Semanti¢ka koherencija postize maksimum
kada se rije¢i s najvecom vjerojatnoséu u odredenoj
temi Cesto javljaju zajedno. Takoder, to je mjera koja
dobro korelira sa ljudskom prosudbom kvalitete teme.
Ako postoji nekoliko tema koje dominiraju s
prevladavajué¢im rije¢ima, tada je potrebno sagledati,
uz semanti¢ku koherentnost, i ekskluzivnost.

Ekskluzivnoséu se mjeri razlika izmedu tema
usporedujuci sli¢nosti distribucije rijeci f§ u razli¢itim
temama. Tema je ekskluzivna ako se top rijeci te teme
ne pojavljuju medu ostalim temama. Ekskluzivnost za
rije¢ v U temi k je definirana kao:

Bk,v

EXk,‘U = K
j=1 .Bj.v

@)

Frekvencija i1 ekskluzivnost su vazni ¢imbenici u
odredivanju semantickog sadrzaja rijeci. Prema tome,
univarijantna mjera vaznosti teme moze biti korisna
aproksimacija za razli¢ite zadatke poput smanjenja
dimenzionalnosti, odabira znacajki 1 otkrivanja
sadrzaja. Stoga je modificirana harmonijska sredina za
pomicanje ,,prosje¢nog® ranga na nizi rezultat (Bischof
& Airoldi, 2012). Metrika oznaCavanja frekvencijske
ekskluzivnosti (FREX) je vagana harmonijska sredina
ranga rije¢i dana kao:

A ) @
ECDF(EXy,) ECDF(By.)

FREX,, = (

gdje ECDF predstavlja empirijsku kumulativnu
funkciju distribucije za rije¢ v u njezinoj distribuciji
teme Sy, a w je tezina za ekskluzivnost postavljena na
0.7 u nasim pokusima.

Jo§ jedna mjera za usporedbu modela kojom se
provjerava koliko dobro svaki model predvida rijeci u
dokumentu je procjena vjerojatnosti zadrzavanja (engl.
held-out likelihood estimation). U stm paketu,
procjena vjerojatnosti zadrzavanja Kkoristi  dvije
funkcije (“stm: R Package for Structural Topic
Models”, 2020). Prva funkcija Kkoristi metodu
vjerojatnost zadrzavanja potpunosti dokumenta (engl.
document-completion held-out likelihood), koja je
procjena vjerojatnosti pojavljivanja rijeci u dokumentu
kada su te rijeci uklonjene iz dokumenta u koraku

procjene. Druga funkcija evaluira vjerojatnost
zadrzavanja (engl. held-out likelihood) za rije¢i koje
nedostaju na temelju modela izvedenog na zadrzanim
dokumentima. Mjera  procjene  vjerojatnosti
zadrZavanja sli¢na je unakrsnoj validaciji te pomaze u
procjeni izvedbe predvidanja modela.

Pretpostavke modela mogu se testirati i pomocu
reziduala. Funkcija residuals u stm paketu mjeri
postoji  li  prekomjerna  disperzija  varijance
multinomijalne varijance unutar LDA metode
generiranja podataka. Kao $to je spomenuto u (Taddy,
2012), ako su reziduali previse rasprSeni, mozda ¢e biti
potrebno vise tema kako bi se apsorbirale neke dodatne
varijance. lako ne postoji odredena metoda za odabir
broja tema, i provjera reziduala i procjena vjerojatnosti
zadrzavanja su korisne mjere za odredivanje broja
tema.

Donja granica marginalne vjerojatnosti je mjera
konvergencije modela. Jednom kada granica ima
dovoljno malu promjenu izmedu iteracija, model se
smatra konvergiranim.

3 Rezultati eksperimenta

3.1 Skup podataka i predobrada podataka

Analizirani skup podataka dobiven je iz baze podataka
Web od Science (WoS) Core Collection
pretrazivanjem c¢lanaka koji sadrze frazu social
netwok* u WoS-ovom podrucju drustvenih znanosti u
razdoblju od 1999. do 2019. godine. Fraza social
network* koristi se kako bi se suzio promatrani skup
podataka. Pretraga je izvrSena u ozujku 2020. godine,
a ukupno je preuzeto 3664 ¢lanaka. Svaki od ovih
Clanaka opisan je nizom metapodataka kao §to su
autor(i), naslov, sazetak, kljuéne rijeéi, podrucje
istrazivanja i godina izdanja. Glavna ideja je istraziti
istrazivacke teme na podruéju drustvenih znanosti iz
brojnih rijeéi iz naslova, sazetaka i kljuénih rijeci.

Prema Klasifikaciji iz WoS-a, postoji 25 kategorija
u podrucju istrazivanja druStvenih znanosti. Svi su
¢lanci razvrstani u najmanje jednu kategoriju. Samo
dvije kategorije, arheologija i razvojne studije, nisu
sadrzavale Clanke iz naseg skupa podataka. Vecina
Clanaka kategorizirana je u biomedicinskim drustvenim
znanostima, poslovanju i ekonomiji, matematickim
metodama drustvenih znanosti, psihologiji, drustvenim
znanostima - ostale teme te sociologiji. Naslovi, sazeci
i kljucne rijeci autora izvuceni su iz svakog Clanka te
spojeni kako bi se dobio skup podataka jedne varijable
s 3664 instanci. Korpus je indeksiran ukupno s 29199
indeksnih pojmova.

Prije analize, skup podataka ureden je pomocu tm
paketa iz R za uklanjanje stop rije¢i, interpunkcija,
brojeva, nepotrebnih znakova i razmaka. Rijeci social,
network, study, analysis, model i datum takoder su
uklonjene iz vektora rije¢i kako bi se smanjio
negativan utjecaj u analizi te je provedena lematizacija.



Kreirana je matrica dokumenata i pojmova u kojoj
redovi predstavljaju dokumente, a stupci pojmove iz
dokumenata. Nakon opisanih koraka predobrade,
matrica dokumenata i pojmova, stvorena na takav
nacin, sadrzavala je 3663 dokumenta i 20718 pojmova.
Da bismo smanjili rijetkost matrice, izbacili smo
pojmove Kkoji se pojavljuju u samo jednom dokumentu.
Nakon toga, matrica dokumenata i pojmova je
sadrzavala 3663 dokumenta i 9096 pojmova. Konaéno,
svaka vrijednost matrice imala je vrijednosti iz
frekvencije pojmova — inverzne frekvencije
dokumenata (TF-IDF). Frekvencija pojmova (TF)
mjera je vaznosti pojma u dokumentu. Na slici 3
prikazan je stupcasti grafikon pojmova koji se najéesce
pojavljuju u korpusu od 3663 dokumenta. Inverzna
frekvencija dokumenta (IDF) je mjera koja penalizira
najéesce pojmove. Mnozenjem IDF-a s TF, dobije se
TF-IDF mjera vaznosti pojma u dokumentu korpusa.
TF-IDF ocjena za pojam t u dokumentu d iz skupa
dokumenta D , a izraCunata je na sljedeci na¢in:

TF — IDF = TF - IDF (5)
gdje je
TF =log(1 + freq(t,d)) (6)
IDF = log( i . ) ()
count(d e D:t € d)

M je ukupni broj dokumenata, a freq(t, d) frekvencija
pojma t u dokumentu d .

Top 20 terms by TF-IDF

term
3
3

30
TF-IDF

Slika 3. Stupcasti dijagram pojmova s najve¢om TF-
IDF tezinom u skupu podataka.

3.2 Analiza podataka

U sljede¢em smo koraku iz korpusa izgradili matricu
dokumenata i pojmova temeljem samo frekvencije
pojavljivanja pojma u dokumentima i primijenili
metodu LDA. Prije procjene LDA, trebalo se definirati
broj tema. Istrenirana je grupa modela s razli¢itim
brojem tema te su ti modeli evaluirani kako bi se
procijenilo koliko je tema prikladno za dani korpus.
Nakon postavljanja razli¢itih vrijednosti za broj tema

(k) od 2 do 100, istrazeno je koliko je tema prikladno.
Te su vrijednosti intuitivno uzete kako bi odgovarale
modelu jer u WoS-u postoji 25 kategorija iz podrucja
druStvenih znanosti.

Model LDA ima dva pristupa za istraZivanje tema
koje se procjenjuju. Prvi pristup je promatranje
povezanosti pojmova s temama, a drugi je pristup
ispitivanje dokumenata za koje se procjenjuje da su u
znacajno povezano s odredenom temom.

Model je ocijenjen mjerama semanticke
koherencije, vjerojatnosti  zadrzavanja  skupova
podataka, reziduala i donje granice te su izradeni
dijagnosticki prikazi za razumijevanje funkcioniranja
modela za razli¢it broj tema temeljem ¢ega je odabran
odredeni broj tema. Teme se zatim usporeduju s
centroidima kategorija iz Wo0S-a koriste¢i kosinus
mjeru slicnosti. Centroidi za specificnu  WoS
kategoriju k dani su sa:

ng
1 -
Centk = n—z dk,j (8)
k =

gdje je Jk_j vektorski prikaz dokumenta j u WoS
kategoriji k, a n;, je broj dokumenata iz WoS kategorije
k. Kosinus mjera slicnosti mjeri sli¢nost racunajuci

kosinus kuta izmedu dva vektora @ i b:

-

a-b

COS((_J,), B) =—0 >
IETRIEL

9)

Sli¢nost izmedu tema dobivenih metodom LDA i tema
iz WoS kategorija mjeri se kao kosinus mjera sli¢nosti
izmedu vektora rijeci distribucije vjerojatnosti tema i
centroida za odredenu kategoriju iz WoS-a. Vrijednosti
kosinus kuta su izmedu 0 i 1 s obzirom da oba vektora
imaju pozitivne vrijednosti elemenata. Smatra se da su
teme iz modela sli¢ne kategorijama iz WoS-a ako je
vrijednost kosinusa veé¢a od 0.5.

3.3 Rezultati

Nakon evaluacije modela sa  semantickom
koherencijom, vjerojatnos$¢u zadrzavanja, rezidualima
i donjom granicom napravljeno je nekoliko analiti¢kih
grafikona koriste¢i ove iznose da bismo znali kako
modeli funkcioniraju na nizu tema (slika 4). Iz
dijagnostickih grafikona mozemo vidjeti da bi dobar
broj tema mogao biti oko 25, jer oko te vrijednosti
rast/pad pripadnih mjera evaluacije usporava. Nakon
analize semanticke koherencije i ekskluzivnosti
pojmova prema temama, moze Se pretpostaviti da bi
dobar izbor broja tema bio 23 (slika 5).

Sljedec¢i rezultati opisani su na dva nacina. Prvi je
pristup pogledati skupove pojmova koji su zajednicki s
temama. Drugi pristup je sagledavanje stvarnih
dokumenata za koje se procjenjuje da su znacajno
povezani s odredenom temom. Oba ova pristupa
prikazana su na slici 6. Medu 23 najzastupljenije teme,



najvise dokumenata pripada temi 22. Takoder mozemo
vidjeti da je nekoliko tema usredotoceno na zdravlje
(tema 17 s najvjerojatnijim pojmovima HIV, man, sex,
sexual, risk; tema 16 s najvjerojatnijim pojmovima
health, support, age, old, adult; tema 15 s
najvjerojatnijim pojmovima health, care, support,
service, access), komunikacija, internet i drustvene
mreze (tema 5 s najvjerojatnijim pojmovima medium,
Twitter, communication, content, user, tema 4 s
najvjerojatnijim pojmovima online, site, Internet,
Facebook, sns), turizam, politicke teme ili poslovanje i
ekonomija.

Model diagnostics by number of topics
These diagnostics indicate that a good number of topics would be around 25
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Slika 4. Dijagnostika modela prema broju tema
pokazuje da je prikladan broje tema oko 25.

Comparing exclusivity and semantic coherence
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©
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Slika 5. Usporedba semanti¢ke koherencije i
ekskluzivnosti.

Kosinus mjera sli¢nosti izmedu vektora koja se
temelji na distribuciji vjerojatnosti rijeci iz tema i
centroida za odabrane WoS kategorije (BE -
poslovanje i ekonomija, BSS - biomedicinske
drustvene znanosti, COM — komunikacija, Edu —
Obrazovanje i istraZivanje obrazovanja, FS — obiteljske
studije, GL — vlada i pravo, MathM — matematicke
metode u drustvenim znanostima, Psy — psihologija, Sl
— socijalna pitanja, Soc — sociologija, SS — drustvene
znanosti - ostale teme) prikazana je u tablici 1.

1z rezultata prikazanih u tablici 1 mozemo vidjeti
da neke teme imaju nesto zajednicko s kategorijama iz
WoS-a. Na primjer, tema 7 povezana je S

Matematickim metodama u drusStvenim znanostima,
tema 17 s biomedicinskim drustvenim znanostima, a
tema 11 s poslovanjem i ekonomijom.

23 topics by prevalence
With the top 5 words that contribute to each topic

Tope 22 [ 20010ach, method, article, science. paper
Topic 11 | organization, innovation, knowledge, performance, policy
Topic 17 | hiv. man, sex, sexual, risk

Topic 7 [ centrality, structure, graph, cluster, measure
opic 9 [ community, activity, experience, Interview, people
6 I dynamic, opinion, individual, agent, diffusion

Topic 13 [N tourism, sport, destination, market. tourist

Topic 4 | oiro. sito, intornet, facebook, sns

Topic 21 [ <.ionship, perceive, infuence, factor, behavior

Topic 16 [N -t support, age, old, adult

Topic 5 | rredium, twitter, communication, content, user

Topic 19 [ olitical, cultural, public, society, culture

Topic 15 | hcaith, care, support, service, access

Topic 14 [ <=, child, family, wellbeing, parent

Topic 8 | oo, tie, migration, work, china

Topic 18 [N st.dent, youth, education, young, school

Topic 1 | sk sample, report, survey, respondent

Topic 20 [N poer, friendship, adolescent, influence, behavior

Topic 2 | t=hnology, communication, mobile, service, phone
Topic 10 [ woman, gender, female, womens, family

Topic 3 [N p'ace. space, city, urban, action

Topic 12 [ cancer, patient, ethic, treatment, ethical
Topic 23 [N game, cooperation, trust, reciprocity, exchange

0.0% 3.0% 6.0 9.09 120
i

Slika 6. 23 tema poredanih prema prevalenciji unutar
¢itavog korpusa te prvih pet pojmova povezanih s
temom.

Tablica 1. Kosinus mjera sli¢nosti izmedu tema i
kategorija iz WoS-a

BE BSS COM Edu FS GL MathM Psy SI Soc SS
1 0.17@ 0.10 0.07 0.16 0.13  0.22 0.30 0.20 0.24 0.24
2023 016 024 011 0.14 0.13  0.20 0.19 0.29 0.18 0.31
3020 020 0.09 021 0.16 021  0.20 0.22 0.22 0.28 0.29
4021 0.16 032 0.11 0.13 020  0.14 0.24 0.29 0.19
5021 013 026013 0.11 0.18  0.18 0.20 0.17 0.15 0.32
6/:[3 025 0.10 0.16 0.21 0.22[EZ] 0.27 020055 -/
700200 023 0.08 0.17 0.16 0.13 0.28 0.17 FENKE!
8032 026 0.10 0.16/031 030  0.26 0.30 0.23 1ok 1ok
9020 028 0.11 022 021 0.18  0.18 0.30 0.22 0.29 0.32
10 0.13 0.29 0.06 0.13 0.33 0.15  0.11 0.24 0.15 0.18 0.19
0.12 023 0.16 0_27 0.29 0_26
0.08 0.14 0.12 0.18  0.17 0.32 0.29 0.22 0.26
0.12 0.20 0.14 0.16  0.18 0.19 0.18 0.30
0.08 0.22 0.19 0.15  0.15 0.30 0.26 0.31
0.06 0.13 0.16 0.14  0.13[1):K 0.24 0.29 0.24
0.07 0.17 0.16 0.14  0.17, 11 0.22@ 0.27

0.09 0.070%:%) 0.10  0.14§U&1) 0.17 0.19 0.22
0.14 0.19  0.17 0.32 030 0.32 1/
0.17 0.22 0.17 0.20 0.26 0.25 0.26
20 0.27 0.19 0.12 0.15 0.16 0.30 0.23 0.33 0.28
21 0.26 0.12 0.13 0.16 0.16  0.22 0.32 0.27 0.29 0.30

2200050 0.23 012 0.29 0.20 0.240 LEF 0.27 0.24 UL RE Y]
23 0.31 0.24 0.10 0.27 0.21 0.13  0.32 0.30 0.29 0.30 0.30

14 0.22
15 0.15
16 0.17
17 0.14
18 0.20
19°0.23

Takoder mozemo primijetiti da se neke teme ne
preklapaju sa samo jednom kategorijom iz Wo0S-a, veé¢
s nekoliko njih, pa mozemo pretpostaviti da postoji
interdisciplinarnost ~ izmedu  ovih  znanstvenih
disciplina iz WoS-a, $to i ne ¢udi s obzirom na to da je
vecina Clanaka kategorizirana u vise disciplina. Tema
22 ima priblizno jednake vrijednosti kosinus mjere
slicnosti za poslovanje i ekonomiju, matematicke



metode iz drustvenih znanosti, sociologije i drustvenih
znanosti - ostale teme, dok tema 17 ima priblizno
jednake vrijednosti kosinus mjere sliCnosti za
biomedicinske drustvene znanosti, obiteljske studije i
psihologiju. Mozemo primijetiti da pojedina podrucja
iz kategorija Wo0S-a imaju priblizno jednake
vrijednosti kosinus mjere sli¢nosti za razliite teme.
Pretpostavljamo da je to zato §to je algoritam LDA
identificirao potkategorije unutar ove kategorije. Na
primjer, sociologija ima priblizno jednake vrijednosti
kosinus mjere sli¢nosti za teme 6, 7, 8, 11, 14, 16,20 1
22.

4 Zakljugak

U ovom je radu dani kratki uvod u modeliranje tema
latentnom Dirichletovom alokacijom (LDA), koje je
primijenjeno koristenjem strukturalnog modeliranja
tema (STM) na skupu podataka iz Web of Science Core
Collection.

Glavni cilj istrazivanja bio je usporediti teme
dobivene LDA modeliranjem tema s kategorijama iz
baze Web of Science za podruéje drustvenih znanosti.
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