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ABSTRACT

Tematik  modellashtirish,
LDA, LSA, PLSA, lda2vec,
tBERT, nazoratsiz
mashinali o qitish usullari,
til korpusi.

Tematik modellashtirish — tabiiy tilni gayta ishlash (Natural
Language Processing, NLP) vazifalarining muhim komponenti
bo'lib, turli sohalarda ishlatilishi mumkin. Tematik modellarida
ikkita asosiy muammo mavjud: natijani bashorat gilish uchun
ishlatilishi mumkin bo'lgan mavzularni aniglash va allagachon
topilgan mavzularni tushunishni osonlashtirish. Ushbu magolada,
tematik modellashtirishning zamonaviy usullari hisoblangan
manfiy bo'lmagan matritsa faktorizatsiyasi (Non-negative Matrix
Factorization), yashirin semantik tagsimot (Latent Semantic
Allocation, LSA), ehtimoliy yashirin semantik tahlil (Probabilistic
Latent Semantic Analysis,PLSA), Ida2vec chuqur o'rganish modeli
vatBERT hagida fikr-mulohaza yuritiladi. Tematik modellashtirish
odatda katta hajmdagi til korpusiga qo‘llaniladi. Tematik
modellashtirish uchta turdagi so‘zlarning klasterlarini hosil qiladi —
birgalikda keladigan so‘zlar; so‘zlarning tagsimlanishi va mavzu
bo‘yicha so‘zlarning gistogrammasi. Ushbu maqolada o'zbek tili
korpusidagi namunaviy matnlarga LDA usulini go’llash orgali
olingan natijalar keltiriladi.

Kirish

xulosasini  chigarish va matndan  muhim

kontekstlarni aniglash uchun foydalidir.

Tematik modellashtirish — bu hujjatlar

to'plamidagi  yashirin

mavhum  mavzularni
avtomatik ravishda aniglash uchun statistik va

NLPda tematik modellashtirishning asosiy
magsadi o'zaro bog'lig bo'lgan so'zlarning

mashinali o'rganish modellaridan foydalanadigan
matnni intellektual gayta ishlash usullari to'plami.
Tematik modellashtirish, shuningdek,
hujjatlardagi so'z va so'z birikmalari shablon
(golip)larini aniglashga va hujjatlar to'plamini
samarali tushunishga yordam beradigan so'z
guruhlari  va shunga o'xshash birikmalarni
avtomatik ravishda klasterlash gobiliyatiga ega
bo'lgan nazoratsiz mashinali o qgitish usllari
to'plamidir [1,2,3].

ljtimoiy tarmoglar yoki turli axborot
tizimlarida yaratilgan katta hajmdagi matnlarda
ganday ma’lumotlar muhimligini tushunish uchun
butun matnni ko'rib chigish va tahlil gilish juda
ko'p vaqgt va resurni talab giladi [2,4]. Bunday
hollarda NLP algoritmlari va xususan tematik
modellashtirish  usullari ~ asosiy  matnning
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birikmasi sifatida ifodalangan so'zlar Kklasteri
bo'lgan mavzularni aniglashdir. Har bir mavzu bir
yoki bir nechta hujjatlarga tegishli bo'lganligi
sababli, 0'z navbatida har bir hujjatni bir yoki bir

nechta mavzularning kombinatsiyasi sifatida
ifodalash mumkin [2,3,5].
O'lchov muammaosi (Curse of

Dimensionality,CoD)

NLP modeliga qo'shimcha funktsiyalar
qgo'shilisi sababli, model samaradorligini oshirish
uchun o'rgatish uchun zarur bo'lgan ma'lumotlar
miqgdori eksponent ravishda oshadi (1-rasm).
O'lchovlar NLP va ML modellari kontekstidagi
xususiyatlar hisoblanadi [4,6,7]. O’lchovlar,
aynigsa, mashinali o'rgatish algoritmlari uchun
juda muhim bo’lib, bunda modelning anigligi
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dastlab xususiyatlar soni ortishi bilan ortadi, lekin
o'lchovlilik oshishi tufayli ma'lumotlarni doimiy

Funksiyalarning optimal soni

Klassifikatorning
ishlashi
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ushlab turish bilan o'lchovlilik oshgani sayin
yomonlasha boshlaydi.

O’Ichovi (funksiyalar soni)

1-rasm. NLPda mashinali o qgitishda o'lchov muammosi

NLP modellariga asoslangan tematik
modellashtirishda o'lchov muammosi muhimdir.
Chunki mashinali o qgtitish modellari orqgali juda
katta hajmdagi til korpusiga mos juda ko'p sondagi
xususiyatlar aniglanadi. Shuning uchun Kkatta
o'lchamli modellar bilan ishlashda xususiyatlarni
tanlash yoki o'lchovni kamaytirish usullarini
ishlab chigish lozim [7].

NLPda tematik modellashtirish
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Hujjatlar ~ to'plamini  tahlil  chigish
jarayonida, har bir hujjat bir nechta fikrlar yoki
g'oyalarning kombinatsiyasi bo'lishi mumkin. Bu
holda, ushbu fikrga tegishli so'zlar hujjatlar
bo'ylab turli nisbatlarda aniglanadi. Shu sababli,
har bir hujjatdagi so'zlarning statistikasini aniglash

va o'xshash so'zlarning Kklasterlari bo'lgan
mavzularni  yaratish mumkin [8]. Tematik
modellar bizga hujjatlarning butun matnida

o'xshash ma'noga ega so'zlar birikmasi va har bir
berilgan hujjatda mavzular birikmasi sifatida
yashiringan potentsial mavzularni aniglashga
yordam beradi (2-rasm).
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2-rasm. Tematik modellashtirish jarayoni

Asosiy  komponentlar tahlili

Component Analysis, PCA)

(Principal

Asosiy komponentlar tahlili statistik usul
bo'lib, asosiy g'oya ma'lumotlar to'plamida mavjud
bo'lgan o'zgarishlarni imkon gadar ko'proq saglab
golgan holda ko'p sonli o'zaro bog'liq
o'zgaruvchilardan iborat ma'lumotlar to'plamining
o'lchamini  kamaytirishdir. PCA algoritmining
ishlashi tamoyili quyidagicha [8,9,10]:

e Ma'lumotlar to'plamidagi ustunlarni asosiy
komponentlar (principal components, PCs)
deb nomlangan yangi  o'zgaruvchilar
to'plamiga aylantirish lozim.

e Asosiy komponentlar o'zaro bog'lig emas va
ularning xarakterli giymatlari asosida tartibga
solinishi mumkin. Shuning uchun barcha asl
o'zgaruvchilarda mavjud bo'lgan
o'zgarishlarning ko'p gismini saglab golgan
holda birinchi navbatda bir nechta asosiy
komponentlarni tanlash mumkin.
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3-rasm. Asosiy komponentlar tahlili jarayoni

Yugoridagi 3-rasmdagi ranglar ma'lumotlar
to'plamidagi maqgsadli o'zgaruvchilar / guruhlar /
Klasterlar teglarini, koordinata o'glari esa PCA
usuli yordamida olingan dastlabki ikkita asosiy
komponentni ifodalaydi.

PCA usuli quydagi afzalliklarga ega:

— PCA — bu mashinali o'gitishda boshlangi ch
ishlov berish uchun samarali va keng
go'llaniladigan usul;

e PCA usuli modelni o'gitish va baholashga
sarfalanadigan vagqtini tejashfa yordam beradi,
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chunki u Kkiritilgan o'zgaruvchilar sonini
sezilarli darajada kamaytiradi;

e PCA shuningdek, o'lchamlilik muammosini hal
gilishda modellarning anigligini oshirishga
yordam beradi va shuningdek, ma'lumotlarni
minimal yo'qotish bilan saglash uchun zarur
bo'lgan joyni tejaydi.

PCA usuli ma'lumotlarni  ko'p sonli
o'lchamlarni ularning teglari bilan 2D yoki 3D
fazodagi vizualizatsiya qilish imkonini tagqdim
etadi [9,10].

Ma lumotlarni klasterlashtirish

Berilgan
ma’lumot
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Ma’lumotlarni klasterlash  —  bu
ma'lumotlar to'plamida kichik guruhlarni aniglash
yoki klasterlash uchun nazoratsiz mashinani
o'rganish usuli (4-rasm) [9,10].

Klasterlashning asosiu g'oyasi quyidagicha:
Ma'lumotlar to'plamidagi kuzatuvlarni turli xil
guruhlarga bo'lish orgali har bir guruh ichidagi
kuzatuvlar bir-biriga juda o'xshash va turli
guruhlardagi kuzatuvlar bir-biridan mutlago farq
qgilishi lozim. Kuzatishlar o'rtasidagi o'xshashlikni
aniglash uchun mos mezonlarni tanlash kerak.
Bugungi kunda klaster tahlili uchun ko'plab usullar
ishlab chigilgan.

Algoritm

Natija

4-rasm. Asosiy komponentlar tahlili jarayoni

Satrlar va ustunlar bo'yicha klasterlash

Kuzatishlar orasida kichik guruhlarni
aniglash uchun kuzatishlarni xususiyatlar asosida
klasterlashimiz mumkin. Shuningdek, biz ustunlar
orasidagi kichik guruhlarni aniglash uchun
kuzatishlar asosida xususiyatlarni klasterlashimiz
mumkin (xususiyatlarni birgalikda guruhlash).
Klasterlash asosan bozor segmentatsiyasi uchun
marketing va kompyuterni ko'rish (computer
vision)ning ba'zi boshqga sohalarida qo'llaniladi.

Tematik modellashtirish, klasterlash va PCA
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Yugoridagi  uchta  algoritm, tematik
modellashtirish, klasterlash va PCA nazoratsiz
mashinali o'qgitish usuli bo’lib, ma'lumotlar
to'plamini oz sonli xulosalar bilan soddalashtirish
uchun ishlatiladi. Ushbu usullarning asosiy farqi
ulardan ganday foydalanishda:

e LDA (tematik modellashtirish) va PCA usullari
o'lchamlarni kamaytirish uchun ishlatilishi
mumkin, ammo LDA matn nugtai nazaridan
yaxshiroq aniqglik va tushuntirishni ta'minlaydi.

e PCA usuli dispersiyaning bir gismini
tushuntiradigan kuzatuvlarning past o'lchamli
tasvirini topishga intiladi. Chigish paramerlari
bir-biriga bog'liq emasligi sababli, ularni
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klasterlash uchun kirish parametrlari sifatida
foydalanish mumkin.

e Klasterlash klasterlar orasidagi masofani
maksimal darajada oshirish orgali kuzatishlar
orasidagi  kichik  guruhlarni  topishga
asoslangan (klasterlar oldindan ma'lum emas)

Manfiy bo'lmagan matritsalarni
faktorizatsiya qilish  (Non-Negative Matrix
Factorization, NMF) usuli

NMF — bu matritsani ikkita matritsaga
ajratish usuli bo'lib, uchta matritsada ham manfiy
elementlar mavjud emas [8,11]. NMF usuli asosan
tavsiya tizimlari, signallarni gayta ishlash va
bioinformatika sohalarida qo'llaniladi. NMF
usulidagi asosiy g'oya dastlabki kirish matritsasi
ikki (odatda) matritsalar (masalan,
foydalanuvchilar va filmlar) o'rtasidagi o'zaro
ta'sirlardan iborat bo'lgan yashirin xususiyatlar
to'plamidan iborat bo'lib, assotsiatsiyalar kirish
matritsasidagi og'irliklardir. Manfiy bo'Imagan
matritsa  faktorizatsiya  usulining  afzalligi
shundaki, biz ganday o'zaro ta'sirlar sodir bo'lishi
mumkinligini aniglashimiz ~ yoki ularni
tartiblashimiz.

Yashirin Dirixle tagsimoti (Latent Dirichlet
Allocation, LDA) usuli

NLPda LDA usuli yordamida tematik
modellashtirish  hujjatlardagi  so'zlar asosida
mumkin bo'lgan mavzularni aniglash orgali matnli
hujjatlar to'plamida yashirin (latent) mavzularni
aniglashga imkon beradi [12,13]. Yashirin Dirixle
tagsimoti usulida har bir matn hujjat va korpusdagi
har bir so'z, har bir mavzu va so'zlar o'rtasidagi
munosabatlar yashirin o'zgaruvchilar yordamida
modellashtiriladi.

Korpusdagi har bir hujjat yashirin
o'zgaruvchilar  (mavzular) bo'yicha Dirixle
tagsimoti yordamida taqdim etiladi va har bir
mavzu barcha hujjatlardagi barcha so'zlar bo'yicha
boshga Dirixle tagsimoti orgali hisoblanadi. LDA
usulining umumiy modeli Dirixle tagsimotlarida
o'gitilgan generativ ehtimollik modeliga ega
Bayes tizimiga asoslangan. Bayes taxmini bilan
so'zlarga shartli ehtimolliklarni qo'llash orgali
kuzatilgan ~ ma'lumotlar  (so'zlar)  asosida
mavzularni modellash mumkin.
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LDA usulining quyidagi afzalliklarga ega
[13]:

e Yashirin Dirichlet Allocation (LDA) - boshga
barcha turdagi ilovalar orasida mavzuni
modellashtirish uchun eng mashhur yondashuv.

e U yaxshi go'llab-quvvatlanadi va Python, R,
Java, C kabi turli xil ramkalarda amalga
oshiriladi va ularni joylashtirish juda oson.

LDA usuli yordamida tematik

modellashtirishni amalga oshirish

NLPda tematik modellashtirishni amalga
oshirish uchun LDA usulida foydalanilganda, biz
Kirish matritsasi sifatida so'zlar to'plamini olamiz,
chunki bu ehtimollik modeli hisoblanadi. Keyingi
gadamda LDA algoritmi matritsani ikkita kichik
matritsaga ajratadi:

e hujjatdan mavzu matrisasi;
e s0'zdan mavzu matrisasi.

Ushbu ikkita matrisa shunday
optimallashtirilganki, ular bir-biriga
ko'paytirilganda so'z matritsasini eng kam xatolik
(lowest error) bilan hosil gilinadi. Har bir mavzu
s0'z birikmasi bo'lganligi sababli, har bir kalit so'z
har bir mavzuga bir 0z vazn beradi. Python tilidagi
scikit-learn paketidagi mashhur NLP ilovalardan
biri bilan LDA usulini tadbiq gilamiz.

# Zarur paketlar va tegishli funktsiyalarni
yuklash

from sklearn.feature_extraction.text import
CountVectorizer

from sklearn.decomposition
LatentDirichletAllocation

import
from nlplib  import  UzTokenizer,

UzLemmatizer, stop_words as stopwords
stop_waords=stopwords()

# Tajriba uchun mavzular va xususiyatlar
sonini o rnatish

no_features = 1000

no_topics =10 # Biz 10-namunani tanlaymiz
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# LDA usuli uchun fagat gayta ishlanmagan
terminlardan foydalanishi mumkin

lemmatizer=UzLemmatizer()
def uz_word_lemmatize(texts):

return
lemmatizer.text_lemmatize(texts,False)

# LDA can only use raw term counts for
LDA because it is a probabilistic graphical model

tf_vectorizer = CountVectorizer(
max_df=0.95,

min_df=2,

tokenizer=uz_word_lemmatize,
max_features=no_features,
stop_words=stop_words)

tf = tf_vectorizer.fit_transform(documents)

tf_feature_names =
tf_vectorizer.get feature_names_out()

Topic 0: son, yil, garor, Bandi, so‘z

Topic 1: davlat, mablag®, amalga oshmoq, vazir,
yil

Topic 2: gonun, hukumat, yil, bankrotlik, korxona
Topic 3: xizmat, mukofotlamogq, katta, hissa,
do‘stlik

Topic 4: yil, garor, vazir, son, davlat

Topic 5: yil, garor, son, garor gilmoq, davlat
Topic 6: osmon, garor, davlat, transport, viloyat
Topic 7: vazir, magsad, yil, garor gilmog, Oliy
Topic 8: ehtiyoj, samarali, mehnat, goida,
birlashma

Topic 9: gonun, Kir, vazirlik, Oliy, amal

Yashirin ~ semantik
Semantic Allocation,LSA)

tagsimlash  (Latent

Yashirin semantik tagsimlash — NLPda
tematik modellashtirish, shuningdek, tagsimlash
semantikasi  tushunchasidan  foydalanadigan
o'lchamlarni gisqartirish usuli bo"lib, ushbu usulda
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ma'nosi
[14,15].

o'xshash so'zlar birgalikda uchraydi

LSA usuli vositasida hujjat ma'lumotlaridagi
yashirin tushunchalarni har bir hujjatdagi so'zlarni
termin hujjat matritsasi (term document matrix,
matnning vektor tasviri) sifatida ifodalanadi.
Shuningdek, LSA usuli vositasida IDF matritsasini
shakllantirish va keyingi gadamda uni singular
giymat  dekompozitsiyasi ~ (Singular  Value
Decomposition)dan foydalangan holda alohida
hujjat-mavzu matritsasi (document-topic matrix)
va mavzu-termin matritsasi (topic-term matrix)ga
ajratiladi [14,16,17]. Shunday qilib, LSA usulida
hujjatlar va terminar o'zlarining past darajali
vektor ko'rinishlariga ajratiladi. Shuning uchun
hujjat-hujjat (document-document), hujjat-termin
(document-term), termin-termin (term-term)ning
o'xshashligi yoki semantik munosabatlari yashirin
semantik  o'lchovlar yordamida hisoblanishi
mumkin.

Tematik modellashtirishning boshga NLP
algoritmlaridan asosiy farqi shundaki, yashirin
semantik fazoda so'rov va hujjat hech ganday
umumiy terminlarga ega bo’lmasa ham, yugori
kosinus o'xshashligiga ega bo'lishi mumkin.

Ehtimollik  yashirin ~ semantik  tahlil
(Probabilistic Latent Semantic Analysis,PLSA)
usuli

LSA usuli bilan solishtirganda, ehtimollik
yashirin semantik tahlil usuli (LSA) parchalanish
(dekompozisita) uchun SVD o'rniga ehtimollik
usulidan foydalanadi [8,18,19]. PLSA usulining
asosiy go'yasi hujjat-termin matritsasida biz
kuzatadigan ma'lumotlarni yaratishi mumkin
bo'lgan yashirin  mavzular bilan ehtimollik
modelini aniglashdan iborat.

Xususan, P(D,W) modelida, har ganday d
hujjat va w so'zi uchun P(d,w) hujjat-termin
matritsasidagi yozuvga mos keladi. Har bir hujjat
bir nechta mavzularning kombinatsiyasi va har bir
mavzu so'zlar to'plami bo'lgan mavzu modellari
bilan solishtirganda, LSA ushbu
taxmin(bashorat)larga  ehtimollik  elementini
go'shadi:

e d hujjati berilgan bo'lsa, z mavzusi ushbu
hujjatda P(z|d) ehtimoli bilan mavjud.
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e z mavzusi berilgan bo'lsa, w so'zi z dan P(w|z)
ehtimolligi bilan olingan.

Ida2vec chuqur o'rganish modeli

lda2vec —NLPda tematik modellashtirish
algoritmi bo‘lib, word2vec modelining skip-gram
arxitekturasini Dirixle optimallashtirilgan siyrak
mavzu terminlari bilan aralashtirish orqali so zlar
va hujjatlarga mos tasvirlar yaratadi [20.].
Lda2vec modeli asosida kontekstli so'zlarni
bashorat qilish uchun vektor so'zini to'g'ridan-
to'g'ri ishlatish o'rniga, biz bashorat gilish uchun
kontekst vektoridan foydalanamiz. Kontekst
vektori so'z vektorlari va hujjat vektorlarining
yig'indisi sifatida yaratiladi.

Lda2vec modelida so'zlar vektori skip-gram
arxitekturasi orgali shakllantiriladi. Hujjat vektori
esa hujjatdagi har bir mavzuning og'irliklarini
ifodalovchi hujjat og'irligi vektori va har bir
mavzuni ifodalovchi mavzu matritsasi va unga
mos keladigan vektorni joylashtirish orqgali hosil
gilinadi. Lda2vec modeli gibrid va kuchli vosita
bo'lib, so'zlar uchun so'zlarni joylashtirishni (va
kontekst vektor qo'yishlarini) birgalikda o'rganadi
va bir vagtning o'zida mavzu ko'rinishlarini orqgali
oson va tushunarli o'rganadi.

tBERT usuli

Bert — mavzularni BERT kabi oldindan
tayyorlangan  kontekstual  tasvirlar  bilan
birlashtirgan NLPda tematik modellashtirish
uchun yana bir mavzuni modellashtirish modelidir
[21,22]. LDA kabi tipik tematik modellashtirish
usuli va Bert Base modellarini birlashtirish tabiiy
tilidagi  ma'lumotlar  to'plamlariga  neyron
tarmoglari bo'yicha samarali ishlashni yaxshilaydi.
Shuningdek, BERTga mavzular qo'shilishi,
aynigsa, domenga oid holatlarni juda yaxshi hal
gilishda yordam berishi ko'rsatilgan.

Tematik modellashtirish va mavzu tasnifi

Tematik modellashtirish va mavzu tasnifi
NLP vazifalarining asosiy fargi shundaki, tematik
modellashtirish nazoratsiz mashinali o qgitish usuli
bo lsa, mavzu tasnifi esa nazorat gilinadi va go'lda
tayyorlangan ma'lumotlarni talab giladi:

e Matnlarni tahlil gilish uchun kam vaqt va
soddaroq tahlilga ehtiyoj bo'lmaganda hamda
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matnlar hagidagi bir nechta mavzu kerak
bo'lganda tematik modellashtirish afzaldir.

e Boshga tomondan, matnlar to'plami uchun
avtomatik ravishda belgilangan mavzular
ro'yxati mavjud bo'lganda va ularni har bir
hujjat matnini o'gimasdan avtomatik va anigq
belgilash  zarurati  mavjud  bo'lganda
mavzularni tasniflash afzalroqdir.

Tematik modellashtirish ilovalari

NLPda tematik modellashtirishdan tibbiyot,
igtisod va ilmiy tadgiqot sohalarida keng
go'llaniladi. Korpus matnlari tematik modellar
yordamida o'gitilgandan so'ng, his-tuyg'ularni
tahlil gilish, hisobotlarni tahlil gilish va matnni
umumlashtirish NLP vazifalarida keyingi tahlil
gilish ~ uchun  kirish  parametrlari  sifatida
foydalanish orgali odamlarga hujjatlar to'plamini
tushunish uchun asos yaratadi. Tematik modellar,
shuningdek, tavsiya giluvchi tizimlar, chatbotlar,
gidiruv va virtual yordamchilar kabi yangi NLP
ilovalarida, qidiruv tizimlarini  so'rovlarni
kengaytirish, mijozlarga xizmat ko'rsatish va fikr-
mulohazalarni  ko'rib  chigish  kabi  NLP
vazidalarida go'llaniladi.

Xulosa

NLPda tematik modellashtirish — bu katta
hajmdagi ~ matnlarni  avtomatik  ravishda
umumlashtirish uchun ishlatilishi mumkin bo'lgan
algoritmlar to'plami. Til korpusi matnlarini tahlil
gilishda o'lchov, xususiyatlar soni juda katta
bo'lgan modellarni o'gitishni giyinlashtiradi va

modellarning samaradorligini pasaytiradi.
Nazorat qilinmaydigan mashinali o‘rganish
vazifalarida qo‘llaniladigan temarik

modellashtirish teglash sifatida ko‘rib chiqiladi va,

birinchi ~ navbatda, til  korpusidan  zarur
ma’lumotlarni olish uchun ishlatiladi hamda
so‘rovlarning bajarilish samaradorligining

oshishiga yordam beradi.

Yashirin Dirixle tagsimoti NLPda tematik
modellashtirish uchun muhim dekompozitsiya
usuli bo'lib, hujjatlardan yashirin  mavzularni
avtomatik ravishda aniglashda qgo’llaniladi. Asosiy
komponentlar tahlili shovginni signaldan ajratish
uchun ma'lumotlarni vizual ravishda tushunish
uchun o'lchovni kamaytirish usulidir. Klaster — bu
xususiyatlar yoki kuzatishlar bo'yicha guruhlashni
aniglashning yana bir nazoratsiz usuli.
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Tematik modellashtirish va o'lchamlarni
gisgartirish quyida keltirilgan algoritmlar bilan
amalga oshirilishi mumkin:

e Manfiy bo'lmagan matritsa faktorizatsiyasi
(Non-negative Matrix Factorization);

e Yashirin semantik tagsimot (Latent Semantic
Allocation, LSA);

e Ehtimoliy yashirin
(Probabilistic
Analysis,PLSA);

e |da2vec chuqur o'rganish modeli;

e {BERT.

tahlil
Semantic

semantik
Latent

Tematik modellashtirish — bu turli xil
sohalarda foydalanish holatlarida qo'llaniladigan
ko'p qirrali algoritm. Temarik modellashtirish
qidiruv tizimlarida mavzular  bo‘yicha
foydalanuvchi qizigishlarini xaritalashda keng
qo‘llaniladi. Bugungi kunda temarik
modellashtirish usullari: hujjatlarni tasniflash,
toifalarga ajratish, umumlashtirish kabi NLP
vazifalarini  hal qilishda  qo‘llanilmogda.
Shuningdek, tematik modellashtirish usullari
ijtimoiy tarmoqlardagi foydalanuvchilarning his-
tuyg‘ularini tahlil qilish imkonini beradi.
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