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Àííîòàöèÿ

Â ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ êîëëåêöèè òåê-

ñòîâûõ äîêóìåíòîâ. Äàåòñÿ êðàòêèé îáçîð ñóùåñòâóþùèõ èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé, à

òàêæå ìåòîäîâ îöåíêè èõ êà÷åñòâà.

Íà îñíîâàíèèè ðàññìîòðåííûõ ìîäåëåé ïðåäëîæåíà èåðàðõè÷åñêàÿ òåìàòè÷åñêàÿ

ìîäåëü, ñïîñîáíàÿ ó÷èòûâàòü ïðèâÿçêè äîêóìåíòîâ ê óæå ñóùåñòâóþùåìó êëàññè-

ôèêàòîðó äîêóìåíòîâ. Ñ èñïîëüçîâàíèåì äàííîé ìîäåëè ðåøàåòñÿ çàäà÷à êàòåãîðè-

çàöèè äîêóìåíòîâ. Èññëåäóåòñÿ âëèÿíèå ðàçëè÷íûõ ñâîéñòâ ìîäåëè íà êà÷åñòâî êà-

òåãîðèçàöèè. Ïîêàçûâàåòñÿ, ÷òî ñ ïîìîùüþ ïðåäëîæåííîé ìîäåëè óäàåòñÿ äîñòè÷ü

ñîïîñòàâèìûõ ðåçóëüòàòîâ â ñðàâíåíèè ñ êëàññè÷åñêèì ïîäõîäîì ê èåðàðõè÷åñêîé

êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ.

Òàêæå èññëåäóåòñÿ âîïðîñ î âçàèìíî îäíîçíà÷íîì ñîïîñòàâëåíèè êàòåãîðèé è òåì.

Ïîêàçûâàåòñÿ, ÷òî ïðåäñòàâëåíèå êàòåãîðèé â âèäå ñìåñè òåì, äàþò ëó÷øåå çíà÷åíèå

êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè.
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1 Ââåäåíèå

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç ñîâðåìåííûõ, àêòèâíî ðàçâèâàþùèõ-

ñÿ ïðèëîæåíèé ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ê àíàëèçó òåêñòîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êîëëåêöèè

òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ îïðåäåëÿåò ê êàêèì òåìàì îòíîñèòñÿ êàæäûé äîêóìåíò è êàêèå

ñëîâà (òåðìèíû) îáðàçóþò êàæäóþ òåìó. ×èñëî òåì â áîëüøèíñòâå ïðèëîæåíèé çàðàíåå

íåèçâåñòíî è ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç âàæíåéøèõ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè.

Âàæíîé õàðàêòåðèñòèêîé òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ÿâëÿåòñÿ ñåìàíòè÷åñêàÿ çíà÷èìîñòü

âîññòàíîâëåííûõ òåìàòè÷åñêèõ ïðîôèëåé ïî êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Â ðàáîòå [22] áûë

ïðåäëîæåí ìåòîä äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî îïðåäåëåíèÿ íàçâàíèÿ òåìû äëÿ ïëîñêèõ òåìàòè-

÷åñêèõ ìîäåëåé. Åñëè òåìà èìååò ñåìàíòè÷åñêóþ çíà÷èìîñòü, òî åå íàçâàíèå ÿâëÿåòñÿ

ïîíÿòíûì è ðåïðåçåíòàòèâíûì äëÿ ÷åëîâåêà. Åñëè æå ñåìàíòè÷åñêàÿ çíà÷èìîñòü íèçêàÿ,

òî îïðåäåëåíèå íàçâàíèÿ òåìû áóäåò çàòðóäíåíî è äëÿ ÷åëîâåêà ïîëó÷èâøååñÿ íàçâàíèå

áóäåò íå ðåïðåçåíòàòèâíûì. Â ñëó÷àå æå èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé ñèòóàöèÿ ñòàíîâèòüñÿ

åùå ñëîæíåé, òàê êàê ïîìèìî âîññòàíîâëåííûõ òåì, ìåæäó òåìàìè â èåðàðõèè âîçíèêàþò

ñâÿçè òèïà ¾òåìà-ïîäòåìà¿. Ïîíèìàíèå ñîäåðæàòåëüíîãî çíà÷åíèÿ òàêîé ñâÿçè ìåæäó òå-

ìàìè ÿâëÿåòñÿ êëþ÷åâûì âîïðîñîì â ïîñòðîåíèè èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé. Â ñîâðåìåííûõ

èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëÿõ ñâÿçü ¾òåìà-ïîäòåìà¿ ñëàáî ó÷èòûâàåòñÿ â âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè

ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ.

Òàêæå áîëüøèíñòâî ìåòîäîâ ïîñòðîåíèé òåìàòè÷åêèõ ìîäåëåé â êà÷åñòâå âõîäíûõ

äàííûõ èñïîëüçóþò íå ðàçìå÷åííûå äîêóìåíòû. Òî åñòü î äîêóìåíòàõ èçâåñòíî òîëüêî

òî, êàêèå ñëîâà â ýòîì äîêóìåíòå âñòðå÷àþòñÿ, à òàêæå ÷èñëî èõ âõîæäåíèé â äîêóìåíò.

Ïðè òàêîì ïðåäñòàâëåíèè äîêóìåíòîâ íèêàê íå ó÷èòûâàåòñÿ âîçìîæíàÿ ïðèâÿçêà äîêó-

ìåíòîâ ê óæå ñóùåñòâóþùèì êàòàëîãàì è êëàññèôèêàòîðàì. Êàòàëîãè è êëàññèôèêàòîðû

ñ÷èòàþòñÿ íàèáîëåå óäîáíûì ñïîñîáîì õðàíåíèÿ, ïîèñêà è èçâëå÷åíèÿ èíôîðìàöèè èç ñó-

ùåñòâóþùèõ áàç çíàíèé. Â ñâÿçè ñ ýòèì âîçíèêàåò çàäà÷à íå ïðîñòî ïîñòðîåíèÿ êàòàëîãà

ïî êîëëåêöèè íåðàçìå÷åííûõ äîêóìåíòîâ, íî ïîñòðîåíèè ìîäåëè, êîòîðàÿ îïðåäåëÿëà áû

ïðîôèëü äîêóìåíòà ïî óæå ñóùåñòâóþùèì êàòàëîãàì.

Â äàííîé ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ èåðàðõè÷åñêàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, â êîòîðîé òå-

ìû âçàèìíî îäíîçíà÷íî ñîîòâåòñòâóþò êàòåãîðèÿì. Ïîêàçûâàåòñÿ, ÷òî ñ ïîìîùüþ ïðîôè-

ëåé äîêóìåíòîâ, ïîñòðîåííûõ ïî òàêîé ìîäåëè, ìîæíî äîáèòüñÿ ñîïîñòàâèìûõ ðåçóëüòàòîâ

ñ êëàññè÷åñêèì ïîäõîäîì äëÿ èåðàðõè÷åñêîé êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ. Òàêæå èññëåäó-

åòñÿ ïîäõîä, ïðè êîòîðîì êàòåãîðèÿ ïðåäñòàâëÿåòñÿ â âèäå ñìåñè òåì. Ïðè òàêîì ïîäõîäå

óäàåòñÿ äîáèòüñÿ åùå ëó÷øèõ ðåçóëüòàòîâ.
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2 Êëàññè÷åñêèå âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè

Ñóùåñòâóåò ðÿä ¾êëàññè÷åñêèõ¿ âåðîÿòíîñòûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, òàêèå êàê

PLSA [13] (Probabilistic Latent Semantic Analysis) è LDA [4] (Latent Dirichlet Allocation),

êîòîðûå èñïîëüçóþò ñõîæèå âåðîÿòíîñòíûå ïðåäïîëîæåíèÿ äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ

ìîäåëåé ïî êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ. Îáîçíà÷èì ÷åðåç D � êîëëåêöèþ òåêñòîâûõ

äîêóìåíòîâ, à ÷åðåç W � ìíîæåñòâî èëè ñëîâàðü òåðìèíîâ. Êàæäûé äîêóìåíò d ∈ D áó-

äåì ïðåäñòàâëÿòü â âèäå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè òåðìèíîâ (w1, . . . , wnd
) èç W , ãäå nd � äëèíà

äîêóìåíòà.

Îñíîâíûå âåðîÿòíîñòíûå ïðåäïîëîæåíèÿ:

1. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ñóùåñòâóåò êîíå÷íîå ìíîæåñòâî òåì T , è êîëëåêöèÿ äîêóìåí-

òîâ ïîðîæäàåòñÿ äèñêðåòíûì ðàñïðåäåëåíèåì p(d, w, t) íà D × W × T , ãäå t ∈ T .

Ïåðåìåííûå d è w ÿâëÿþòñÿ íàáëþäàåìûìè âåëè÷èíàìè, à ïåðåìåííàÿ t � ñêðûòîé.

Ïîñòðîèòü òåìàòè÷åêóþ ìîäåëü îçíà÷àåò íàéòè ìíîæåñòâî òåì T , óñëîâíûå ðàñïðå-

äåëåíèÿ p(w|t) ≡ φwt äëÿ êàæäîé òåìû t ∈ T è p(t|d) ≡ θtd äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà

d ∈ D.

2. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ðàñïðåäåëåíèå âåðîÿòíîñòåé òåðìèíîâ p(w|d, t) çàâèñèò òîëüêî

îò òåìû t, íî íå îò äîêóìåíòà d:

p(w|d, t) = p(w|t).

3. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî äëÿ âûÿâëåíèÿ òåìàòèêè äîñòàòî÷íî çíàòü, êàêèå òåðìèíû

âñòðå÷àþòñÿ â êàêèõ äîêóìåíòàõ, íî íå âàæåí íè ïîðÿäîê òåðìèíîâ â äîêóìåíòàõ, íè

ïîðÿäîê äîêóìåíòîâ â êîëëåêöèè. Ñîîòâåñòâåííî äîêóìåíò d ∈ D ðàññìàòðèâàåòñÿ

êàê âûáîðêà òåðìèíîâ, ïîðîæäàåìûõ ñëó÷àéíî è íåçàâèñèìî èç ðàñïðåäåëåíèÿ:

p(w|d) =
∑
t∈T

p(w|d, t)p(t|d) =
∑
t∈T

p(w|t)p(t|d) =
∑
t∈T

φwtθtd

2.1 PLSA

Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïîÿâëåíèÿ ïàðû ¾äîêóìåíò-òåðìèí¿ (d, w) ñî-

ãëàñíî îïðåäåëåíèþ óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè, ôîðìóëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè è ïðåäïîëîæå-

íèþ îá óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè îïèñûâàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

p(d, w) =
∑
t∈T

p(w, d, t) =
∑
t∈T

p(w|d, t)p(t|d)p(d) =
∑
t∈T

p(w|t)p(t|d)p(d),
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ãäå ðàñïðåäåëåíèÿ p(w|t), p(t|d) ÿâëÿþòñÿ ìóëüòèíîìèàëüíûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè. Àëãî-

ðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ ñîãëàñíî äàííîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè îïèñàí

â àëãîðèòìå 1.

Algorithm 1 Àëãîðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ ñ ïîìîùüþ âåðî-

ÿòíîñòíîé ìîäåëè PLSA.

Âõîä: Ðàñïðåäåëåíèÿ p(w|t), p(t|d);

Âûõîä: Âûáîðêà ïàð (di, wi), i = 1, . . . , n;

1: äëÿ âñåõ d ∈ D

2: Çàäàòü äëèíó nd äîêóìåíòà d.

3: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , nd

4: Âûáðàòü ñëó÷àéíóþ òåìó t èç ðàñïðåäåëåíèÿ p(t|d);

5: Âûáðàòü ñëó÷àéíûé òåðìèí w èç ðàñïðåäåëåíèÿ p(w|t);

6: Äîáàâèòü â âûáîðêó ïàðó (d, w);

Âåðîÿòíîñòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ, ñâÿçàííûå ñ íàáëþäàåìûìè ïåðåìåííûìè w è d ìîæíî

îöåíèâàòü ñ ïîìîùüþ ÷àñòîòíûõ îöåíîê:

p̂(d, w) =
ndw
n
, p̂(d) =

nd
n
, p̂(w) =

nw
n
, p̂(w|d) = ndw

nd

ndw � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìèíà w â äîêóìåíò d;

nd =
∑
w∈W

ndw � äëèíà äîêóìåíòà d â òåðìèíàõ;

nw =
∑
d∈D

ndw � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìèíà w âî âñå äîêóìåíòû êîëëåêöèè;

n =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndw � äëèíà êîëëåêöèè â òåðìèíàõ.

Âåðîÿòíîñòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ, ñâÿçàííûå ñ ñêðûòîé ïåðåìåííîé t ìîæíî îöåíèâàòü

ñëåäóþùèì îáðàçîì:

p̂(t) =
nt
n
, p̂(w|t) = nwt

nt
, p̂(t|d) = ndt

nd
, p̂(t|d, w) = ndwt

ndw

ndwt � ÷èñëî òðîåê, â êîòîðûõ òåðìèí w äîêóìåíòà d ñâÿçàí ñ òåìîé t;

ndt =
∑
w∈W

ndwt � ÷èñëî òðîåê, â êîòîðûõ òåðìèí äîêóìåíòà d ñâÿçàí ñ òåìîé t;

nwt =
∑
d∈D

ndwt � ÷èñëî òðîåê, â êîòîðûõ òåðìèí w ñâÿçàí ñ òåìîé t;

nt =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndwt � ÷èñëî òðîåê, ñâÿçàííûõ ñ òåìîé t.
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Îáîçíà÷èì ÷åðåç Φ = (φwt)W×T � ìàòðèöó òåì, ÷åðåç Θ = (θtd)T×D � ìàòðèöó äîêó-

ìåíòîâ. Òîãäà äëÿ îöåíèâàíèÿ ïàðàìåòðîâ Φ,Θ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïî êîëëåêöèè äîêó-

ìåíòîâ D ìîæíî èñïîëüçîâàòü ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ âûáîðêè:

p(D; Φ,Θ) = C
∏
d∈D

∏
w∈d

p(d, w)ndw = C
∏
d∈D

∏
w∈d

p(w|d)ndwp(d)ndw → max
Φ,Θ

,

ãäå C � íîðìèðîâà÷íûé ìíîæèòåëü ìóëüòèíîìèàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ, çàâèñÿùèé òîëü-

êî îò ÷èñåë ndw. Çàìåòèì òàêæå, ÷òî ìíîæèòåëü p(d) íå çàâèñèò îò ìàòðèö Φ,Θ, òî åñòü

íå âëèÿåò íà ðåøåíèå çàäà÷è îïòèìèçàöèè. Îòáðîñèì C è p(d) è ïðîëîãàðèôìèðóåì ïðàâ-

äîïîäîáèå, òîãäà ïîëó÷èì ñëåäóþùóþ çàäà÷ó îïòèìèçàöèè:

L(D; Φ,Θ) =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndw ln p(w|d) =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndw ln
∑
t∈T

φwtθtd → max
Φ,Θ

,

ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè θtd ≥ 0, φwt ≥ 0 è íîðìèðîâêè

∑
w∈W

φwt = 1,
∑
w∈W

θtd = 1

Ðàñïèøåì ðåøåíèå äàííîé çàäà÷è ñ ïîìîùüþ ëàãðàíæèàíà ñ ó÷åòîì îãðàíè÷åíèé

íîðìèðîâêè, ïðîèãíîðèðîâ îãðàíè÷åíèÿ íåîòðèöàòåëüíîñòè:

L(Φ,Θ) =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndw ln
∑
t∈T

φwtθtd −
∑
t∈T

λt

(∑
w∈W

φwt − 1

)
−
∑
d∈D

µd

(∑
t∈T

θtd − 1

)

Ïðîäèôôåðåíöèðîâàâ ëàãðàíæèàí ïî φwt è ïðèðàâíÿâ ïîëó÷èâøèåñÿ çíà÷åíèå ê 0, ïîëó-

÷èì:

λt =
∑
d∈D

ndw
θtd

p(w|d)

Óìíîæèì îáå ÷àñòè ðàâåíñòâà íà φwt è ïðîñóììèðóåì ïî âñåì w ∈ W . Òîãäà, ó÷èòûâàÿ

óñëîâèÿ íîðìèðîâêè, ïîëó÷èì:

λt =
∑
w∈W

∑
d∈D

ndw
φwtθtd
p(w|d)

Îáîçíà÷èì ÷åðåç Hdwt ñëåäóþùóþ âåëè÷èíó:

Hdwt =
φwtθtd
p(w|d)

=
φwtθtd∑

s∈T
φwsθsd

Òîãäà âûðàæåíèå äëÿ λt ïðèìåò ñëåäóþùèé âèä:

λt =
∑
w∈W

∑
d∈D

ndwHdwt
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Ñíîâà óìíîæèì ïåðâîíà÷àëüíîå âûðàæåíèå äëÿ λt íà φwt. Âûðàçèì φwt, ñ÷èòàÿ âûðàæå-

íèå äëÿ λt èçâåñòíûì:

φwt =

∑
d∈D

ndwHdwt∑
w′∈W

∑
d∈D

ndw′Hdw′t

Ââåäåì äîïîëíèòåëüíûå îáîçíà÷åíèÿ:

n̂wt =
∑
d∈D

ndwHdwt, n̂t =
∑
w∈W

n̂wt

Òîãäà:

φwt =
n̂wt
n̂t

Ïðîäåëàâ àíàëîãè÷íûå äåéñòâèÿ äëÿ θtd ïîëó÷àåì:

θtd =
n̂dt
n̂d

n̂td =
∑
w∈d

ndwHdwt, n̂d =
∑
t∈T

n̂wt

Ïðè ýòîì Hdwt èìåþò åñòåñòâåííóþ âåðîÿòíîñòíóþ èíòåðïðåòàöèþ:

Hdwt =
p(w|t)p(t|d)
p(w|d)

= p(t|d, w)

Ñ÷èòàÿ ôèêñèðîâàííûìè çíà÷åíèÿ Hdwt ìû ìîæåì íàéòè íîâûå çíà÷åíèÿ φwt è θtd. È, íà-

îáîðîò, ñ÷èòàÿ èçâåñòíûìè çíà÷åíèÿ φwt è θtd ëåãêî ïåðåñ÷èòûâàþòñÿ çíà÷åíèÿ Hdwt. Òà-

êèì îáðàçîì ìû íà ñàìîì äåëå ïðèøëè ê èçâåñòíîìó îïòèìèçàöèîííîìó àëãîðèòìó � EM -

àëãîðèòìó [10]. Àëãîðèòì ñîñòîèò èç äâóõ øàãîâ � E (expactation) è M (maximization).

Â íàøåì ñëó÷àå íà E-øàãå âû÷èñëÿåòñÿ çíà÷åíèÿ Hdwt, íà M -øàãå âû÷èñëÿþòñÿ íîâûå

çíà÷åíèÿ φwt è θtd.

Çàìåòèì òàêæå, ÷òî åñëè íà÷àëüíûå ïðèáëèæåíèÿ θtd è φwt ïîëîæèòåëüíû, òî è ïîñëå

êàæäîé èòåðàöèè îíè áóäóò îñòàâàòüñÿ ïîëîæèòåëüíûìè, íåñìîòðÿ íà òî, ÷òî îãðàíè÷åíèå

íåîòðèöàòåëüíîñòè áûëî ïðîèãíîðèðîâàíî â õîäå ðåøåíèÿ.

Âàðèàíò ðåàëèçàöèè îïèñàííîãî âûøå èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà ïðåäñòàâëåí â àëãî-

ðèòìå 2. Îòëè÷èå ñîñòîèò â òîì, ÷òî E-øàã âñòðîåí â M -øàã äëÿ óìåíüøåíèÿ çàòðàò

ïàìÿòè äëÿ õðàíåíèÿ òðåõìåðíîé ìàòðèöû Hdwt. Òàê êàê çíà÷åíèÿ Hdwt èñïîëüçóþòñÿ

òîëüêî â ìîìåíò ïðîñìîòðà äîêóìåíòà d, òî äëÿ âñåõ îñòàëüíûõ äîêóìåíòîâ d′ ∈ D çíà-

÷åíèÿ Hdwt íå íóæíû. Ñòîèò òàêæå îòìåòèòü, ÷òî n̂d = nd äëÿ âñåõ d ∈ D.

Íà áîëüøèõ êîëëåêöèÿõ àëãîðèòì 2 ìîæåò ñõîäèòüñÿ î÷åíü ìåäëåííî. Ïðè÷èíà â

òîì, ÷òî çà îäíîêðàòíûé ïðîõîä ïî âñåì äîêóìåíòàì êîëëåêöèè îöåíêè ðàñïðåäåëåíèé

òåðìèíîâ â òåìàõ φwt = n̂wt/n̂t óòî÷íÿþòñÿ îãðîìíîå ÷èñëî ðàç è óñïåâàþò ñîéòèñü, â
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Algorithm 2 PLSA-EM: EM-àëãîðèòì äëÿ ìîäåëè PLSA.

Âõîä: êîëëåêöèÿ äîêóìåíòîâ D, ÷èñëî òåì |T |, íà÷àëüíûå ïðèáëèæåíèÿ Θ, Φ;

Âûõîä: ðàñïðåäåëåíèÿ Θ è Φ;

1: ïîêà Θ è Φ íå ñîéäóòñÿ

2: îáíóëèòü n̂wt, n̂dt, n̂t äëÿ âñåõ d ∈ D, w ∈ W , t ∈ T

3: äëÿ âñåõ d ∈ D, w ∈ d

4: Z =
∑
t∈T

φwtθtd;

5: äëÿ âñåõ t ∈ T òàêèõ, ÷òî φwtθtd > 0

6: óâåëè÷èòü n̂wt, n̂dt, n̂t íà δ = ndwφwtθtd/Z;

7: φwt = n̂wt/n̂t äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T

8: θtd = n̂dt/nd äëÿ âñåõ d ∈ D, t ∈ T

òî æå âðåìÿ ðàñïðåäåëåíèÿ òåì â äîêóìåíòàõ θd ïðîõîäÿò ëèøü îäíó èòåðàöèþ. Íà íà-

÷àëüíûõ èòåðàöèÿõ, ïîêà ðàñïðåäåëåíèÿ θd íå ñîøëèñü, âû÷èñëèòåëüíûé ðåñóðñ òðàòèòñÿ

âïóñòóþ íà äîñòèæåíèå ñõîäèìîñòè φt ê ïðèáëèæåíèÿì, äàë¼êèì îò îïòèìàëüíûõ. Ïðè-

÷èíà ïðîáëåìû â òîì, ÷òî ïàðàìåòðû θtd ïðèâÿçàíû ê îòäåëüíûì äîêóìåíòàì d ∈ D,

à ïàðàìåòðû φwt � êî âñåé êîëëåêöèè.

Ðåøèòü äàííóþ ïðîáëåìó ìîæíî ïóòåì ðåîðãàíèçàöèè èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà. Ïðî-

õîä êàæäîãî äîêóìåíòà d ∈ D ïðîèçâîäèòñÿ íåñêîëüêî ðàç ïîäðÿä. Íà êàæäîì ïðîõîäå

äîêóìåíòà âûïîëíÿåòñÿ E-øàã è îáíîâëÿåòñÿ ðàñïðåäåëåíèå θd. Îáíîâëåíèå ðàñïðåäåëå-

íèé φt ïðîèçâîäèòñÿ ïîñëå êàæäîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè. Àëãîðèòì èñïîëüçóþùèé äàííûå

èäåè ïðåäñòàâëåí â àëãîðèòìå 3. Â ðåçóëüòàòå ðàñïðåäåëåíèÿ φt è θd ñõîäÿòñÿ áîëåå ñîãëà-

ñîâàííî. Ðàññìîòðåííûå ïîäõîäû ê ìåòîäó íàõîæäåíèÿ ðàñïðåäåëåíèé θd è φt ïðèìåíèìû

è â ñëó÷àå èåðàðõè÷åñêîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Ðåçóëüòàòû ïðåäñòàâëåíû â ðàçäåëå 7.

2.2 LDA

Îäíèì èç æåëàòåëüíûõ ñâîéñòâ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ ðàçðåæåííîñòü ðàñïðå-

äåëåíèåÿ ñëîâ ïî òåìàì è òåì ïî äîêóìåíòàì. Òî åñòü êàæäàÿ òåìà t îïèñûâàåòñÿ ñêîðåå

âñåãî íåáîëüøèì ÷èñëîì òåðìèíîâ w, â òèïè÷íûõ ñëó÷àÿõ ïîðÿäêà äåñÿòêîâ èëè íåñêîëü-

êèõ ñîòåí. Òåðìèíû, õàðàêòåðíûå äëÿ äðóãèõ òåì, èìåþò ìàëóþ âåðîÿòíîñòü âñòðåòèòüñÿ

â äîêóìåíòå, îòíîñÿùåãîñÿ ê òåìå t. Òàêæå è äîêóìåíòû îòíîñÿòñÿ ê íåáîëüøîìó ÷èñëó

òåì, ïîðÿäêà íåñêîëüêî äåñÿòêîâ.

Â ðàáîòå [4] äëÿ ýòîãî ïðåäëàãàåòñÿ çàäàâàòü àïðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ äëÿ p(w|t) è

p(t|d). Àïðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ óäîáíî âûáèðàòü èç ñåìåéñòâà ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå,
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Algorithm 3 PLSA-BatchEM: ïàêåòíûé EM-àëãîðèòì äëÿ ìîäåëè PLSA.

Âõîä: êîëëåêöèÿ äîêóìåíòîâ D, ÷èñëî òåì |T |;

Âûõîä: ðàñïðåäåëåíèÿ Θ è Φ;

1: èíèöèàëèçèðîâàòü φwt äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;

2: ïîêà Φ íå ñîéäóòñÿ

3: n̂wt = 0; n̂t := 0 äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;

4: äëÿ âñåõ d ∈ D

5: èíèöèàëèçèðîâàòü θtd äëÿ âñåõ t ∈ T ;

6: ïîêà θd íå ñîéä¼òñÿ

7: Zw =
∑
t∈T

φwtθtd äëÿ âñåõ w ∈ d;

8: θtd =
1
nd

∑
w∈d

ndwφwtθtd/Zw äëÿ âñåõ t ∈ T ;

9: óâåëè÷èòü n̂wt, n̂t íà ndwφwtθtd/Zw äëÿ âñåõ w ∈ d, t ∈ T ;

10: φwt = n̂wt/n̂t äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;

òàê êàê îíî ÿâëÿåòñÿ ñîïðÿæåííûì ê ìóëüòèíîìèàëüíîìó ðàñïðåäåëåíèþ, ÷òî ïîçâîëÿåò

àíàëèòè÷åñêè ïðåäñòàâëÿòü àïîñòåðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå. Îäíàêî ïðè ýòîì ðàñïðåäåëå-

íèÿ íå ïîëó÷àþòñÿ â ÷èñòîì âèäå ðàçðåæåííûìè: âåðîÿòíîñòü êîíöåíòðèðóåòñÿ ëèøü â

íåáîëüøîé ÷àñòè ýëåìåíòîâ, îñòàëüíûå èìåþò î÷åíü ìàëåíüêèå, íî íå íóëåâûå âåðîÿòíî-

ñòè.

Ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå ïîðîæäàåò íîðìèðîâàííûå ñëó÷àéíûå âåêòîðû, ðàçðåæåííî-

ñòüþ êîòîðûõ óïðàâëÿåò âåêòîðíûé ïàðàìåòð òîé æå ðàçìåðíîñòè.

Ïóñòü θd ∼ Dir(α), òî åñòü âåêòîðû äîêóìåíòîâ θd ∈ R|T | ãåíåðèðóåòñÿ èç ðàñïðåäå-

ëåíèÿ Äèðèõëå ñ ïàðàìåòðîì α = (αt)T :

Dir(θd;α) =
Γ(α0)∏

t∈T
Γ(αt)

∏
t∈T

θαt−1
td , αt > 0, α0 =

∑
t∈T

αt, θtd > 0,
∑
t∈T

θtd = 1,

ãäå Γ() � ãàììà-ôóíêöèÿ.

Ïóñòü òàêæå φt ∼ Dir(β), òî åñòü âåêòîðû òåì φt ∈ R|W | ãåíåðèðóåòñÿ èç ðàñïðåäåëå-

íèÿ Äèðèõëå ñ ïàðàìåòðîì β = (βw)W :

Dir(φt; β) =
Γ(β0)∏

w∈W
Γ(βW )

∏
W∈W

φβw−1
wt , βw > 0, β0 =

∑
w∈W

βw, φwt > 0,
∑
w∈W

φwt = 1,

Àëãîðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ â âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè LDA ïðåäñòàâ-

ëåí â àëãîðèòìå 4.

Äëÿ îòûñêàíèÿ ìàòðèö Φ,Θ âîñïîëüçóåìñÿ ìåòîäîì ìàêñèìèçàöèè ñîâìåñòíîãî ïðàâ-

10



Algorithm 4 Àëãîðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ ñ ïîìîùüþ âåðî-

ÿòíîñòíîé ìîäåëè LDA.

Âõîä: Ïàðàìåòðû α, β, êîëè÷åñòâî òåì T ;

Âûõîä: Âûáîðêà ïàð (di, wi), i = 1, . . . , n;

1: äëÿ âñåõ t ∈ T

2: Ñãåíåðèðîâàòü âåêòîð òåì φt ∼ Dir(β);

3: äëÿ âñåõ d ∈ D

4: Çàäàòü äëèíó nd äîêóìåíòà d;

5: Ñãåíåðèðîâàòü âåêòîð äîêóìåíòà θd ∼ Dir(α);

6: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , nd

7: Âûáðàòü ñëó÷àéíóþ òåìó t èç ðàñïðåäåëåíèÿ θd;

8: Âûáðàòü ñëó÷àéíûé òåðìèí w èç ðàñïðåäåëåíèÿ φt;

9: Äîáàâèòü â âûáîðêó ïàðó (d, w);

äîïîäîáèÿ p(D,Φ,Θ;α, β) ïðè ôèêñèðîâàííûõ çíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðîâ α è β:

p(D,Φ,Θ;α, β) = p(D|Φ,Θ)p(Θ|α)p(Φ|β) → max
Φ,Θ

Ýòó çàäà÷ó ïðèíÿòî íàçûâàòü çàäà÷åé ìàêñèìèçàöèè àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè. Â ïðåä-

ïîëîæåíèè î íåçàâèñèìîñòè ðàñïðåäåëåíèé ñòîëáöîâ ìàòðèö Φ,Θ çàäà÷à îïòèìèçàöèè

ìîæíî çàïèñàòü â ñëåäóþùåì âèäå:

∏
d∈D

∏
w∈d

p(d, w)ndw

∏
d∈D

Dir(θd;α)
∏
t∈T

Dir(φt; β) → max
Φ,Θ

Ïðîëîãàðèôìèðîâàâ ïðîèçâåäåíèå è îòáðîñèâ êîíñòàíòíûå ñëàãàåìûå, íå çàâèñÿùèå îò

ìàòðèö Φ,Θ, ïîëó÷èì:

L(D,Φ,Θ;α, β) =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndw ln
∑
t∈T

φwtθtd+

+
∑
d∈D

∑
t∈T

(αt − 1) ln θtd +
∑
w∈W

∑
t∈T

(βw − 1) lnφwt → max
Φ,Θ

Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé çàäà÷è òàêæå ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ EM-àëãîðèòìîì.

Îñîáîé ïîïóëÿðíîñòüþ â ïîñëåäíåå âðåìÿ ïîëó÷èëè ìåòîäû ïîèñêà ïðèáëèæåííîãî

àïîñòåðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ, òàê íàçûâàåìûå ìåòîäû áàéåñîâñêîãî âûâîäà. Äëÿ âåðî-

ÿòíîñòíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè LDA ïðåäëîæåíû àëãîðèòìû íà îñíîâå ñýìïëèðîâàíèÿ

Ãèááñà [4, 28, 37] è âàðèàöèîííûé ïîäõîä [14, 31] äëÿ îöåíèâàíèÿ âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðå-

äåëåíèé p(w|t) è p(t|d). Ïðè ýòîì ôîðìóëû ïåðåñ÷åòà äëÿ âåëè÷èí θtd è φwt âûãëÿäÿò
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ñëåäóþùèì îáðàçîì:

θtd =
n̂dt + αt
n̂d + α0

φwt =
n̂wt + βw
n̂t + β0

3 HDP

Îäíèì èç ñóùåñòâåííûõ íåäîñòàòêîâ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé PLSA è LDA ÿâëÿåòñÿ

íåîáõîäèìîñòü çàäàíèÿ êîëè÷åñòâà òåì. Òî åñòü íè PLSA, íè LDA íå ñïîñîáíû àâòî-

ìàòè÷åñêèå îïðåäåëÿòü ÷èñëî òåì â êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Äëÿ íàõîæäåíèÿ çíà÷åíèå

êîëè÷åñòâà òåì â äîêóìåíòå ÷àñòî ìíîãîêðàòíî çàïóñêàþò äàííûå ìîäåëè ñ ðàçíûì çíà-

÷åíèåì ÷èñëà òåì è ïî íåêîòîðûì êðèòåðèÿì êà÷åñòâà îïðåäåëÿþò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì

â êîëëåêöèè. Îäíàêî òàêæå ñóùåñòâóåò àëãîðèòì, èñïîëüçóþùèé èåðàðõè÷åñêèå ïðîöåñ-

ñû Äèðèõëå (Hierarchical Dirichlet Processes, HDP) [32], äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî îïðåäåëåíèÿ

÷èñëà òåì â êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Â äàííîì ðàçäåëå äàíî îïèñàíèå HDP è îïðåäåëåíèå

ïðîöåññîâ Äèðèõëå.

Äðóãèì çíà÷èìûì íåäîñòàòêîì PLSA, LDA, à òàêæå è HDP, ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî â äàííûõ

ìîäåëÿõ çàäàåòñÿ òàê íàçûâàåìàÿ ¾ïëîñêàÿ¿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü. Äîñòàòî÷íî åñòåñòâåí-

íîé ÿâëÿåòñÿ ñèòóàöèÿ, êîãäà òåìû êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ îáðàçóþò íåêîòîðóþ èåðàðõèþ.

Íàïðèìåð, òåìà ¾Ìàøèííîå îáó÷åíèå¿ ìîæåò ðàçáèâàòüñÿ íà äâå ïîäòåìû ¾Îáó÷åíèå áåç

ó÷èòåëÿ¿ è ¾Îáó÷åíèå ñ ó÷èòåëåì¿, à ïîñëåäíÿÿ â ñâîþ î÷åðåäü ìîæåò ðàçáèâàòüñÿ, íàïðè-

ìåð, íà ¾Êëàññèôèêàöèþ¿ è ¾Ðåãðåññèþ¿. Òàêæå è ýòè òåìû â ñâîþ î÷åðåäü ìîãóò ðàçáè-

âàòüñÿ íà ïîäòåìû è ò.ä. Îïèñàíèå èåðàðõè÷åñêèõ âåðîÿòíîñòíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

äàåòñÿ â ðàçäåëå 5, êðèòåðèè êà÷åñòâà èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé îïèñàíû â

ðàçäåëå 6.

3.1 Ïðîöåññ Äèðèõëå

Ïóñòü (Ω, B,G0) � âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî. Ïóñòü òàêæå α � ïîëîæèòåëüíîå

÷èñëî.

Îïðåäåëåíèå 3.1 Ïðîöåññîì Äèðèõëå ñ ïàðàìåòðàìè α ∈ R+ è G0 (DP (α,G0)) íàçû-

âàåòñÿ âåðîÿòíîñòíîå ðàñïðåäåëåíèå G òàêîå, ÷òî äëÿ ëþáîãî êîíå÷íîãî èçìåðèìîãî

ðàçáèåíèÿ Ω íà A1, . . . , Al âåêòîð (G(A1), . . . , G(Al)) ðàñïðåäåëåí ñîãëàñíî ðàñïðåäåëåíèþ

Äèðèõëå ñ âåêòîðîì ïàðàìåòðîâ (αG0(A1), . . . , αG0(Al)):

(G(A1), . . . , G(Al)) ∼ Dir(αG0(A1), . . . , αG0(Al)).
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Ïðè ýòîì G0 íàçûâàåòñÿ áàçîâûì ðàñïðåäåëåíèåì äëÿ G.

Â ðàáîòå [11] áûëî ïîêàçàíî, ÷òî ñ âåðîÿòíîñòüþ åäèíèöà ïðîöåññ Äèðèõëå èìååò äèñ-

êðåòíîå ðàñïðåäåëåíèå, äàæå â ñëó÷àå, åñëè áàçîâîå ðàñïðåäåëåíèå ÿâëÿåòñÿ íåïðåðûâíûì.

Ïîäõîä ê êîíñòðóêòèâíîìó îïèñàíèþ ïðîöåññà Äèðèõëå äàåòñÿ â ðàáîòå [25] è èìååò íà-

çâàíèå stick − breaking. Ðàññìîòðèì ñëåäóþùèå íåçàâèñèìî è îäèíàêîâî ðàïðåäåëåííûå

ñëó÷àéíûå âåëè÷èíû:

p′k ∼ Beta(1, α), ψk ∼ G0, k = 1, 2, . . .

Òîãäà âåðîÿòíîñòíîå ðàñïðåäåëåíèå G, îïðåäåëåííîå ñëåäóþùèì îáðàçîì, èìååò ðàñïðå-

äåëåíèå ïðîöåññà Äèðèõëå DP (α,G0):

G =
∞∑
k=1

pkδψk
, pk = p′k

k−1∏
i=1

(1− p′i),

ãäå δψ ÿâëÿåòñÿ âåðîÿòíîñòíûì ðàñïðåäåëåíèåì, ñêîíöåíòðèðîâàííîå â òî÷êå ψ, à

Beta(a, b), a > 0, b > 0 ÿâëÿåòñÿ áåòà-ðàñïðåäåëåíèåì. Ïëîòíîñòü áåòà-ðàñïðåäåëåíèÿ

Beta(a, b) âûãëÿäèò ñëåäóþùèì îáðàçîì:

f(x) =
1

B(a, b)
xa−1(1− x)b−1,

ãäå B(a, b) � áåòà-ôóíêöèÿ:

B(a, b) =

1∫
0

xa−1(1− x)b−1dx.

Ïðè ýòîì
∞∑
k=1

pk = 1 ñ âåðîÿòíîñòüþ åäèíèöà.

Âàæíîå ñâîéñòâî ïðîöåññà Äèðèõëå ïðîÿâëÿåòñÿ, åñëè èñïîëüçîâàòü äëÿ ïîíèìàíèÿ

ñõåìó óðí Ïîéÿ. Òàêîé ïîäõîä ïðåäëîæåí â ðàáîòå [3]. Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî àíàëîãèÿ

ñî ñõåìîé óðí Ïîéÿ íå ïîçâîëÿåò êîíñòðóêòèâíî ïîñòðîèòü âèä âåðîÿòíîñòíîãî ðàñïðå-

äåëåíèÿ G ∼ DP (α,G0) êàê ýòî äåëàåòñÿ ñ ïîìîùüþ stick − breaking, íî ïîçâîëÿåò âû-

ðàçèòü ðàñïðåäåëåíèå ñëó÷àéíûõ âåëè÷èí, êîòîðûå ñãåíåðèðîâàíû èç ðàñïðåäåëåíèÿ G.

Ïóñòü τ1, . . . , τm−1 � ñëó÷àéíûå âåëè÷èíû, ñãåíåðèðîâàííûå èç ðàñïðåäåëåíèÿ G. Îáîçíà-

÷èì ÷åðåç ψk, k = 1, . . . , K � âñå óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ, êîòîðûå ïðèíèìàþò âåëè÷èíû

τ1, . . . , τm−1. Ïóñòü òàêæå nk � ÷èñëî τi, i = 1, . . . ,m−1, êîòîðûå ïðèíèìàþò çíà÷åíèÿå ψk.

Òîãäà ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà τm ïðè óñëîâèè τ1, . . . , τm−1 ðàñïðåäåëåíà ñîãëàñíî ñëåäóþùåìó

ðàñïðåäåëåíèþ:

τm|τ1, . . . , τm−1 ∼
K∑
k=1

nk
m− 1 + α

δψk
+

α

m− 1 + α
G0
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Àíàëîãèÿ ñ óðíîâîé ñõåìîé ñëåäóþùàÿ. Ïóñòü â óðíå íàõîäèòñÿ íåêîòîðàÿ æèäêîñòü.

Ïðè ýòîì æèäêîñòü ñîñòîèò èç öâåòîâûõ êîìïîíåíò. Îáúåìû êîìïîíåíò ðàñïðåäåëåíû

ñîãëàñíî áàçîâîìó ðàñïðåäåëåíèþ G0. Ïðè ýòîì îáùèé îáúåì æèäêîñòè ðàâåí α. Èç óð-

íû ðàâíîâåðîÿòíî èçâëåêàåòñÿ åäèíè÷íûé îáúåì æèäêîñòè ñ îäíèì öâåòîì. Ïîñëå ýòîãî

ýòîò îáúåì æèäêîñòè âîçâðàùàåòñÿ îáðàòíî â óðíó ñ äîïîëíèòåëüíûì åäèíè÷íûì îáúå-

ìîì æèäêîñòè òîãî æå öâåòà. Ñîîòâåñòâåííî âåðîÿòíîñòü âûòàùèòü æèäêîñòü êàêîãî-òî

öâåòà ïðîïîðöèàíàëüíà êîëè÷åñòâó ðàç, êîãäà âûòàñêèâàëàñü æèäêîñòü ýòîãî æå öâåòà.

Âåðîÿòíîñòü âûòàùèòü æèäêîñòü íîâîãî öâåòà ïðîïîðöèàíàëüíà α. Áëàãîäàðÿ ðàññìîò-

ðåíèþ ïðîöåññîâ Äèðèõëå ÷åðåç ñõåìó óðí Ïîéÿ ñòàíîâèòñÿ ïîíÿòíî êëàñòåðíîå ñâîéñòâî

ïðîöåññà Äèðèõëå. ×åì ìåíüøå çíà÷åíèå α, òåì ìåíüøå öâåòîâ áóäåò ïðåäñòàâëåíî â óðíå

(áóäåò íåáîëüøîå ÷èñëî êëàñòåðîâ). ×åì áîëüøå α, òåì áîëüøå áîëüøå áóäåò è öâåòîâ â

óðíå (áîëüøå êëàñòåðîâ).

3.2 HDP

Èäåÿ èñïîëüçîâàíèÿ ïðîöåññîâ Äèðèõëå äëÿ îïèñàíèå ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé òåì ñ

íåèçâåñòíûì êîëè÷åñòâîì òåì çàêëþ÷àåòñÿ â ñëåäóþùåì. Ïóñòü åñòü áàçîâîå äëÿ âñåé

êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ ðàñïðåäåëåíèå ïî òåìàòèêàì. Îáîçíà÷èì åãî G0. Òîãäà äëÿ êàæ-

äîãî äîêóìåíòà ãåíåðèðóåòñÿ ñ ïîìîùüþ ïðîöåññîâ Äèðèõëå âåêòîðû äîêóìåíòîâ θd ∼

DP (α,G0). Òîãäà âåêòîðà äîêóìåíòîâ θd áóäóò ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé âåðîÿòíîñòíûå ðàñïðå-

äåëåíèÿ íà ñõîæèõ íàáîðàõ òåìàòèê, êîòîðûå ïðåäñòàâëåíû â G0. Ïðè ãåíåðàöèè òåì äëÿ

êàæäîãî òåðìèíà â äîêóìåíòå áóäóò âûáèðàòüñÿ ëèáî òåìà, óæå âûáðàííàÿ äëÿ êàêèõ-òî

ñëîâ ýòîãî æå äîêóìåíòà, ëèáî æå áóäåò ñãåíåðèðîâàíà íîâàÿ òåìà. Òî åñòü θd â îáùåì ñëó-

÷àå ÿâëÿþòñÿ áåñêîíå÷íîìåðíûìè. Ñîîòâåòñòâåííî ñ ïîìîùüþ ïðîöåññîâ Äèðèõëå óäàåòñÿ

èçáåæàòü àïðèîðíîãî çàäàíèÿ ÷èñëà òåì äëÿ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Ïðè ýòîì çà÷àñòóþ

â êà÷åñòâå òåì äëÿ äîêóìåíòîâ áóäóò âûáèðàòüñÿ òåìû, êîòîðûå óæå åñòü â êîëëåêöèè,

òåì ñàìûì äîñòèãàåòñÿ îáùèé äëÿ âñåõ äîêóìåíòîâ íàáîð òåìàòèê â êîëëåêöèè.

Îäíàêî âìåñòî çàäàíèÿ ÷èñëà òåì âîçíèêàåò íåîáõîäèìîñòü çàäàíèÿ áàçîâîãî ðàñ-

ïðåäåëåíèÿ G0. Îäèí èç âàðèàíòîâ îïðåäåëåíèÿ G0 ÿâëÿåòñÿ åãî îïðåäåëåíèå òàêæå ñ

ïîìîùüþ ïðîöåññîâ Äèðèõëå. Ïóñòü G0 ∼ DP (γ,H), ãäå H � íåêîòîðîå âåðîÿòíîñòíîå

ðàñïðåäåëåíèå. Ïîëó÷àåì òåì ñàìûì èåðàðõè÷åñêóþ áàéåñîâñêóþ ñèñòåìó, êîòîðîå ïîëó-

÷èëà íàçâàíèå èåðàõè÷åñêèå ïðîöåññû Äèðèõëå (HDP). Ïðè ýòîì â êà÷åñòâå ðàñïðåäå-

ëåíèÿ H ïðèíÿòî áðàòü ñàìî ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå. Àëãîðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè

äîêóìåíòîâ îïèñàí â àëãîðèòìå 5.
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Algorithm 5 Àëãîðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ ñ ïîìîùüþ âåðî-

ÿòíîñòíîé ìîäåëè HDP.

Âõîä: Ïàðàìåòðû α, β, γ, η;

Âûõîä: Âûáîðêà ïàð (di, wi), i = 1, . . . , n;

1: Ñãåíåðèðîâàòü H ∼ Dir(η);

2: Ñãåíåðèðîâàòü G0 ∼ DP (γ,H);

3: äëÿ âñåõ d ∈ D

4: Çàäàòü äëèíó nd äîêóìåíòà d;

5: Ñãåíåðèðîâàòü âåêòîðû äîêóìåíòîâ θd ∼ DP (α,G0);

6: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , nd

7: Âûáðàòü ñëó÷àéíóþ òåìó t èç ðàñïðåäåëåíèÿ θd;

8: åñëè Òåìà t ÿâëÿåòñÿ íîâîé òî

9: Cãåíåðèðîâàòü âåêòîð òåìû φt ∼ Dir(β);

10: Âûáðàòü ñëó÷àéíûé òåðìèí w èç ðàñïðåäåëåíèÿ φt;

11: Äîáàâèòü â âûáîðêó ïàðó (d, w);

Ñóùåñòâóþò àëãîðèòìû âûâîäà ïðèáëèæåííîãî àïîñòåðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ â äàí-

íîé ìîäåëè íà îñíîâå ñýìïëèðîâàíèÿ Ãèááñà [12, 32] è íà îñíîâå âàðèàöèîííîãî ìåòîäà [33].

Áîëåå ïîäðîáíîå îïèñàíèå HDP äàíî â ðàáîòàõ [32, 34].

4 Îöåíêè êà÷åñòâà ïëîñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

4.1 Ïåðïëåêñèÿ è ïðàâäîïîäîáèå

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ÿâëÿåòñÿ íåòðèâèàëüíîé çàäà÷åé. Â îòëè-

÷èå îò êëàññè÷åñêèõ çàäà÷ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, òàêèõ êàê êëàññèôèêàöèÿ è ðåãðåññèÿ,

â âåðîÿòíîñòíîì òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè îòñóòñòâóþò ïîíÿòèÿ ¾îøèáêè¿. Òàêæå

ïðèìåíåíèå ñòàíäàðòíûõ êðèòåðèåâ êà÷åñòâ äëÿ çàäà÷ êëàñòåðèçàöèè, òàêèõ êàê ñðåäíåå

âíóòðèêëàñòåðíîå è ñðåäíåå âíåêëàñòåðíîå ðàññòîÿíèå ïëîõî ïðèìåíèìû, òàê êàê òåìàòè-

÷åñêàÿ ìîäåëü îñóùåñòâëÿåò ¾ìÿãêóþ¿ êëàñòåðèçàèþ.

Ïîýòîìó êðèòåðèè êà÷åñòâà îöåíèâàíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé âñå åùå îñòàþòñÿ òå-

ìîé àêòèâíûõ èññëåäîâàíèé. Íàèáîëåå ðàñïðîñòðîíåííîé îöåíêîé êà÷åñòâà ÿâëÿåòñÿ ïåð-

ïëåêñèÿ, êîòîðàÿ àêòèâíî ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà ÿçûêîâûõ ìîäåëåé â êîì-

ïüþòåðíîé ëèíãâèñòèêå. Ïåðïëåêñèÿ çà÷àñòóþ èçìåðÿåòñÿ íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå è èìå-
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åò ñëåäóþùèé âèä:

Perplexity(D, p) = exp

(
− 1

n

∑
d∈D

∑
w∈d

ndw ln p(w|d)

)
×åì ìåíüøå âåëè÷èíà ïåðïëåêñèè, òåì ëó÷øå ïîñòðîåííàÿ âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü p ñïî-

ñîáíà îáúñíÿòü ïîÿâëåíèå òåðìèíîâ w â åùå íå ðàññìîòðåííîì äîêóìåíòå d. Ïåðïëåêñèÿ

îáðàòíà ñðåäíåìó ãåîìåòðè÷åñêîìó ïðàâäîáîäèþ ñëîâ. Îáùåå ïðàâäîïîäîáèÿ êîíòðîëü-

íûõ äîêóìåíòîâ èìååò ñëåäóþùèé âèä:

Likelihood(D, p) =
∏
d∈D

∏
w∈d

p(w|d)

Îäíàêî äëÿ êîíòðîëüíîé âûáîðêè íåèçâåñòíû çíà÷åíèÿ p(w|d). Äëÿ ïîäñ÷åòà ïåðïëåêñèè

è ïðàâäîïîäîáèÿ äîêóìåíò ðàçäåëÿþò íà äâå ïîëîâèíû. Ïî ïåðâîé ïîëîâèíå îöåíèâàþò

ïðîôèëè äîêóìåíòîâ θd, ïðè ýòîì ïðîôèëè òåì φt ñ÷èòàþòñÿ ôèêñèðîâàííûìè. Ïî âòîðîé

ïîëîâèíå äîêóìåíòà îöåíèâàåòñÿ ñîáñòâåííî ïåðïëåêñèÿ èëè ïðàâäîïîäîáèå. Ïðàâèëüíîå

ðàçäåëåíèå äîêóìåíòîâ íà äâå ÷àñòè äëÿ ïîëó÷åíèÿ íåñìåùåííûõ îöåíîê ïåðïëåêñèè è

ïðàâäîïîäîáèÿ îñòàåòñÿ îòêðûòûì âîïðîñîì. Â ðàáîòå [36] äàåòñÿ îáçîð ìåòîäîâ äëÿ ïðè-

áëèæåííîé îöåíêè ïðàâäîáîäèÿ êîíòðîëüíîé âûáîðêè äîêóìåíòîâ. Ïåðïëåêñèÿ è ïðàâäî-

ïîäîáèå ìîãóò áûòü õîðîøèìèì îöåíêàìè äëÿ ñðàâíåíèÿ ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé ìåæäó ñîáîé

è äëÿ âûáîðà ïàðàìåòðîâ ìîäåëè, òàêèõ êàê, íàïðèìåð, êîëè÷åòñâî òåì. Îäíàêî îíè ïëîõî

ïîäõîäÿò äëÿ èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà âíóòðåííåãî ïðåäñòàâëåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.

Îäíèì èç âàæíûõ êà÷åñòâ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì

ñ òî÷êè çðåíèÿ ÷åëîâåêà. Â ðàáîòå [8] áûëî ïîêàçàíî, ÷òî ìîäåëè, äîñòèãàþùèå ëó÷øå-

ãî çíà÷åíèÿ ïåðïëåêñèè çà÷àñòóþ ñîäåðæàò ìåíåå èíòåðïðåòèðóåìûå ïðîôèëè òåì è äî-

êóìåíòîâ. Äëÿ ýòîãî áûë ïîñòàâëåí ýêñïåðèìåíò ñ ó÷àñòèåì äîáðîâîëüöåâ äëÿ îöåíêè

êà÷åñòâà ïîñòðîåííûõ ïðîôèëåé. Äëÿ èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà ïðîôèëåé òåì äîáðîâîëüöàì

ïðåäëàãàëîñü øåñòü òåðìèíîâ, ïåðåìåøàííûõ â ñëó÷àéíîì ïîðÿäêå. Íåîáõîäèìî áûëî èñ-

êëþ÷èòü èç ýòèõ øåñòè òåðìèíîâ îäèí òåðìèí, êîòîðûé ïëîõî ñåìàíòè÷åñêè ñîîòíîñèëñÿ

ñ îñòàëüíûìè ïÿòüþ òåðìèíàìè. Èäåÿ ýêñïåðèìåíòà ñëåäóþùàÿ: åñëè ïÿòü òåðìèíîâ ñå-

ìàíòè÷åñêè áëèçêè äðóã ê äðóãó, òî èñêëþ÷åíèå ëèøíåãî øåñòîãî òåðìèíà, ïðè óñëîâèè

åãî ñåìàíòè÷åñêîãî äàëüíîñòè îò îñòàëüíûõ òåðìèíîâ, áóäåò ïðîñòîé çàäà÷åé. Åñëè æå

øåñòîé òåðìèí áëèçîê ê îñòàëüíûì ïÿòè èëè ýòè ïÿòü áóäóò äàëåêè äðóã îò äðóãà, òî

èñïûòóåìûå áóäóò èñêëþ÷àòü íå òîëüêî ýòîò øåñòîé òåðìèí, íî è äðóãèå òåðìèíû. Òåì

ñàìûì ïîêàçûâàÿ, ÷òî ýòè ïÿòü òåðìèíîâ íå îáðàçóþò ñåìàíòè÷åñêè åäèíóþ ãðóïïó. Äëÿ

ýêñïåðèìåíòà áðàëèñü íàèáîëåå âåðîÿòíûå ïÿòü òåðìèíîâ èç ïðîôèëÿ ñëó÷àéíî âûáðàí-

íîé òåìû, à â êà÷åñòâå øåñòîãî ñëîâà èñïîëüçîâàëñÿ òåðìèí, ñ ìàëåíüêîé âåðîÿòíîñòüþ
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â äàííîé òåìå, íî ñ áîëüøîé âåðîÿòíîñòü â äðóãîé òåìå. Àíàëîãè÷íûì îáðàçîì èññëåäî-

âàëîñü êà÷åñòâî ïîñòðîåííûõ ïðîôèëåé äîêóìåíòîâ. Äëÿ ýòîãî äîáðîâîëüöàì ïðåäîñòàâ-

ëÿëàñü èíôîðìàöèÿ î íàçâàíèè äîêóìåíòà, à òàêæå íåêîòîðûé îòðûâîê èç íåãî. Òàêæå

äîáðîâîëüöàì ïðåäëàãàëèñü ÷åòûðå òåìû, ïðåäñòàâëåíûå â âèäå ñïèñêà âîñüìè íàèáîëåå

âåðîÿòíûõ ñëîâ â êàæäîé èç íèõ. Ïðè ýòîì òðè òåìû èìåëè âûñîêîå çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè

â ïðîôèëå äîêóìåíòà, à ÷åòâåðòàÿ íèçêîå. Èñïûòóåìûì íåîáõîäèìî áûëî íàéòè ëèøíþþ

òåìó.

Ïîñëå ýòîé ðàáîòû íà÷àëè àêòèâíî ïðîâîäèòüñÿ èññëåäîâàíèÿ ïî ïîèñêó àëüòåðíàòèâ-

íûõ ïåðïëåêñèè è ïðàâäîáîäîáèþ ñïîñîáîâ èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

4.2 Ðàíæèðîâàíèå ïðîôèëåé òåì

Â ðàáîòàõ [2, 18, 20, 21] ïðåäëàãàåòñÿ àâòîìàòè÷åñêè ðàíæèðîâàòü òåìû ïî èõ êà÷å-

ñòâó. Â [2] â ðîëè ìåòðèêè êà÷åñòâà èñïîëüçóåòñÿ âçâåøåííîå ðàññòîÿíèå ïðîôèëÿ òåìû

äî çàâåäîìî ¾ïëîõèõ¿ ïðîôèëåé. Â ðîëè ¾ïëîõèõ¿ ïðîôèëåé ðàññìàòðèâàåòñÿ ðàâíîìåð-

íîå ðàñïðåäåëåíèå íà ñëîâàðå (â ñèëó çàêîíà Öèïôà òîëüêî íåáîëüøàÿ ÷àñòü òåðìèíîâ

äîëæíà èìåòü âûñîêîå çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè), ýìïèðè÷åñêîå ðàñïðåäåëåíèå òåðìèíîâ â

êîëëåêöèè (ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî òåìà äîëæíà áûòü óíèêàëüíîé, à íå ïðåäñòàâëÿòüñÿ â

âèäå ñìåñè äðóãèõ òåì), ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå òåìû â äîêóìåíòàõ (ïðåäïîëàãàåòñÿ,

÷òî òåìà äîëæíà îòíîñèòüñÿ òîëüêî ê íåáîëüøåìó ÷èñëó äîêóìåíòîâ). Â êà÷åñòâå ðàñ-

ñòîÿíèÿ ìîãóò èñïîëüçîâàòüñÿ äèâåðãåíöèÿ Êóëüáàêà-Ëåéáíåðà, êîñèíóñíàÿ ìåðà è êîýô-

ôèöèåíò êîððåëÿöèè. Â ðàáîòàõ [20, 21] ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü âíåøíèå èñòî÷íèêè,

òàêèå êàê Wikipedia, Google, Medline, Wordnet äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ïîñòðîåííûõ òåì. Ïðè

ýòîì êà÷åñòâî òåìû îöåíèâàåòñÿ êàê ñðåäíåå èëè ìåäèàíà ðàññòîÿíèé ïåðâûõ 10 ñàìûõ

âåðîÿòíûõ òåðìèíîâ â òåìå ìåæäó ñîáîé. Íàèáîëåå õîðîøèå ðåçóëüòàòû ïîêàçàëà ìåòðèêà

PMI (pointwise mutual information).

PMI-score(w) =
∑

i,j∈{1,...,10},i<j

PMI(wi, wj)

PMI(wi, wj) = log
p(wi, wj)

p(wi)p(wj)
,

ãäå w = (w1, w2, . . . , w10) - ïåðâûå 10 íàèáîëåå âåðîÿòíûõ òåðìèíà â ïðîôèëå òåìû. Ãäå

p(wi, wj) � ñîâìåñòíàÿ âñòðå÷àåìîñòü ïàðû òåðìèíîâ â wi, wj â íåêîòîðîì âíåøíåì èñòî÷-

íèêå. Ýòà ìåòðèêà ïîçâîëÿåò îöåíèòü, íàñêîëüêî òî÷íî â ïðîôèëå òåì òåðìèíû ñîãëàñî-

âàíû äðóã ñ äðóãîì îòíîñèòåëüíî îáùåãî óïîòðåáëåíèÿ.
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Â [18] ïðåäëàãàåòñÿ ìåðà, îöåíèâàþùàÿ íàñêîëüêî òî÷íî è ïîëíî â ïðîôèëå òåì

ó÷èòûâàåòñÿ ñîâìåñòíîå âñòðå÷àåìîñòü òåðìèíîâ â êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Âûãëÿäèò îíà

ñëåäóþùèì îáðàçîì:

C(t, (w)) =
M∑
m=2

m−1∑
i=1

log
D(wm, wi) + 1

D(wi)
,

ãäå w = (w1, w2, . . . , wM) - ïåðâûå M íàèáîëåå âåðîÿòíûõ òåðìèíà â ïðîôèëå òåìû, D(w)

- êîëè÷åñòâî äîêóìåíòîâ, ñîäåðæàùèõ òåðìèí w, D(w, v) - êîëè÷åñòâî äîêóìåíòîâ, ñîäåð-

æàùèõ òåðìèíû w è v.

4.3 Êðèòåðèè, ïðîâåðÿþùèå ãèïîòåçó óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè

Ãèïîòåçà óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè p(w|d, t) = p(w|t) ÷ðåçâû÷àéíî âàæíà äëÿ âåðî-

ÿòíîñòíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Äëÿ å¼ ïðîâåðêè íå òðåáóåòñÿ âûäåëÿòü êîíòðîëüíóþ

âûáîðêó, ÷òî ÿâëÿåòñÿ ïðåèìóùåñòâîì äàííîãî òèïà êðèòåðèåâ. Âåðîÿòíîñòíûå ðàñïðåä-

ëåíèÿ îöåíèâàþòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

p(w|d, t) = ndwt
ndt

p(w|t) = nwt
nt

Ðàññìîòðèì ñòàòèñòè÷åñêèå òåñòû, ïðîâåðÿþùèå íóëåâóþ ãèïîòåçó î òîì, ÷òî ðàçëè÷èÿ

ìåæäó ýòèìè ðàñïðåäåëåíèÿìè íåçíà÷èìû, òî÷íåå, ÷òî âûáîðêà ñ ýìïèðè÷åñêèì ðàñïðå-

äåëåíèåì p(w|d, t) ìîãëà áûòü ïîëó÷åíà èç ãåíåðàëüíîé ñîâîêóïíîñòè ñ ðàñïðåäåëåíèåì

p(w|t). Îæèäàåìîå ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìèíà w â äîêóìåíò d, ñâÿçàííûõ ñ òåìîé t:

Edwt = ndtp(w|t)

Êðèòåðèé X2 Ïèðñîíà îñíîâàí íà âû÷èñëåíèè ñòàòèñòèêè õè-êâàäðàò, êîòîðàÿ ÿâëÿ-

åòñÿ åñòåñòâåííîé ìåðîé ðàçëè÷èÿ äâóõ ðàñïðåäåëåíèé:

X2
dt =

∑
w∈Wdt

(Edwt − ndwt)
2

Edwt
= ndt

∑
w∈Wdt

(p(w|t)− p(w|d, t))2

p(w|t)
,

ãäå Wdt = {w ∈ W : Edwt > 0}.

Óñëîâèåì ïðèìåíèìîñòè àñèìïòîòèêè χ2
k ñ÷èòàåòñÿ íàëè÷èå äîñòàòî÷íîãî ÷èñëà íà-

áëþäåíèé âî âñåé âûáîðêå, ndt > 50, à òàêæå äîñòàòî÷íîãî îæèäàåìîãî ÷èñëà íàáëþäåíèé

êàæäîãî òåðìèíà Edwt > 5. Âòîðîå òðåáîâàíèå â òèïè÷íîì ñëó÷àå íå âûïîëíÿåòñÿ äëÿ

áîëüøèíñòâà òåðìèíîâ w, òàê êàê ðàñïðåäåëåíèå p(w|t), êàê ïðàâèëî, ðàçðåæåíî, áîëåå

òîãî, ìîùíîñòü ñëîâàðÿ Wdt ìîæåò ïðåâûøàòü äëèíó äîêóìåíòà ndt. Òàêèì îáðàçîì, â
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íàøåì ñëó÷àå êðèòåðèé Ïèðñîíà ïðèìåíÿòü íåëüçÿ. Äëÿ ñëó÷àÿ ðàçðåæåííûõ ðàñïðåäå-

ëåíèé áîëüøå ïîäõîäÿò ñòàòèñòèêè G2 è D2.

Ñòàòèñòèêà G2 îïðåäåëÿåòñÿ ÷åðåç äèâåðãåíöèþ Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà:

G2
dt = 2

∑
w∈Wdt

ndwt ln
ndwt
Edwt

Ñòàòèñòèêà D2 � ýòî ïîïðàâêà ê ñòàòèñòèêå X2 äëÿ ñëó÷àÿ ðàçðåæåííûõ ðàñïðåäåëå-

íèé:

D2
dt =

∑
w∈Wdt

(Edwt − ndwt)
2 − ndwt

Edwt

Ýòà ñòàòèñòèêà èìååò àñèìïòîòè÷åñêè íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå.

Â ðàáîòå [19] ïðåäëàãàåòñÿ åùå îäèí êðèòåðèé äëÿ ïðîâåðêè óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè,

îñíîâàííûé íà äèâåðãåíöèè Êóëüáàêà-Ëåéáëåðà:

KLt = KL(p(d, w|t)||p(d|t)p(w|t)) =
∑
d,w

ndwt
nt

ln
ndwt
Edwt

.

4.4 Óñòîé÷èâîñòü ìîäåëè

Â ðàáîòàõ [29, 35] áûë ïðåäëîæåí êðèòåðèé òàê íàçûâàåìîé óñòîé÷èâîñòè âåðîÿò-

íîñòíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Åñëè íà âûõîäå àëãîðèòìà ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäå-

ëè ïîëó÷àþòñÿ çíà÷èìûå ïðîôèëè òåì è ïðîôèëè äîêóìåíòîâ, òî ýòè æå ïðîôèëè òàêæå

äîëæíû ïîÿâëÿòüñÿ, åñëè çàïóñêàòü àëãîðèòì ñ äðóãèì íà÷àëüíûì ïðèáëèæåíèåì. Äëÿ

èçìåðåíèÿ ñîîòâåòñòâèÿ ïðîôèëåé äðóã äðóãó (óñòîé÷èâîñòè) êàæäîìó ïðîôèëþ, ïîëó-

÷èâøåìóñÿ ïðè îäíîé íà÷àëüíîé èíèöèàëèçàöèè, ñòàâèòñÿ â ñîîòâåòñòâèå ïðîôèëü, ïîëó-

÷èâøèéñÿ ïðè äðóãîé èíèöèàëèçàöèè. Äëÿ ýòîãî ñòðîèòñÿ ìàòðèöà ïîïàðíûõ ðàññòîÿíèé

ìåæäó ïðîôèëÿìè è ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìà Ìàíêðåñà (ìîäèôèêàöèÿ Âåíãåðñêîãî àëãî-

ðèòìà äëÿ çàäà÷è î íàçíà÷åíèÿõ) íàõîäÿòñÿ ñîîòâåòñòâóþùèå äðóã äðóãó ïàðû ïðîôèëåé,

ìèíèìèçèðóþùèå îáùóþ ñóììó ðàññòîÿíèé. ×åì ìåíüøå ýòà ñóììà, òåì áîëåå óñòîé÷èâîé

ÿâëÿåòñÿ ìîäåëü. Òå ïðîôèëè, äëÿ êîòîðûõ ïðè ðàçëè÷íûõ íà÷àëüíûõ èíèöèàëèçàöèÿõ

íàõîäÿòñÿ áëèçêèå ïî ðàññòîÿíèþ ïðîôèëè ñ÷èòàþòñÿ óñòîé÷èâûìè, ÷òî ìîæåò ãîâîðèòü

î ïðàâèëüíîì èõ âîññòàíîâëåíèè ïî êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ.
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5 Ìåòîäû ïîñòðîåíèÿ èåðàðõè÷åñêèõ âåðîÿòíîñòíûõ òå-

ìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

Â ñîâðåìåííûõ èññëåäîâàíèÿõ ïî èåðàðõè÷åñêèì òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì ìîæíî âû-

äåëèòü äâà îñíîâíûõ ïîäõîäà äëÿ ïîñòðîåíèÿ èåðàðõèè òåì äîêóìåíòîâ. Ïåðâûé ïîäõîä

ïðåäïîëàãàåò, ÷òî ñóùåñòâîâàíèå èåðàðõèè çàëîæåíî â ïîðîæäàþùóþ ìîäåëü êîëëåêöèè

äîêóìåíòîâ. Òî åñòü ñ èñïîëüçîâàíèåì èåðàðõèè òåì ïðîèñõîäèò ãåíåðàöèÿ äîêóìåíòîâ.

Íàïðèìåð, â hLDA [6] ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî âñå òåìû äîêóìåíòà ðàñïîëîæåíû íà îäíîì èç

ïóòåé èåðàðõèè, ïðè ýòîì èåðàðõèÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé äåðåâî ñ ÿâíî âûäåëåííûì êîðíåì.

Êàæäûé òåðìèí äîêóìåíòà ïðèíàäëåæèò îäíîé èç òåì ýòîãî ïóòè. Â ìîäèôèöèðîâàííîì

âàðèàíòå äàííîãî ïîäõîäà nHDP [7] óæå äëÿ êàæäîãî òåðìèíà â äîêóìåíòå âûáèðàåòñÿ

îäèí èç ïóòåé â èåðàðõèè (äåðåâå). Ïðè ýòîì êàæäûé äîêóìåíò èìååò íåêîòîðîå ðàñïðåäå-

ëåíèå íà ïóòÿõ è ñîîòâåòñòâåííî ïóòü äëÿ êàæäîãî òåðìèíà âûáèðàåòñÿ ñîãëàñíî ðàñïðå-

äåëåíèþ íà ïóòÿõ äëÿ âñåãî äîêóìåíòà. Òàêîå èçìåíåíèå ïîçâîëÿåò äîêóìåíòó îòíîñèòñÿ

ê çàâåäîìî áîëåå øèðîêîìó íàáîðó òåì, ÷åì â hLDA.

Âòîðîé ïîäõîä èñïîëüçóþò ¾ïëîñêóþ¿ òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü äëÿ ïîñòðîåíèÿ èåðàð-

õèè. Ïðè ýòîì íå ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî èåðàðõèÿ òåìàòèê çàëîæåíà â ïîðîæäàþùóþ ìîäåëü

êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Ìåòîäû äëÿ ïîñòðîåíèÿ èåðàðõèè çà÷àñòóþ èñïîëüçóþò ìåòîäû,

ñõîæèå ñ èåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðèçàöèåé. Äàííûé ïîäõîä àêòèâíî èñïîëüçóåò ñâîéñòâà

HDP è LDA ñ ðàçëè÷íûì çíà÷åíèåì ïàðàìåòðîâ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå.

5.1 hLDA

Ìîäåëü hLDA (hierarchical LDA) îïèñàíà â ðàáîòàõ [5, 6]. Èåðàðõèÿ òåì êîëëåêöèè

äîêóìåíòîâ ïðåäñòàâëÿåòñÿ â âèäå äåðåâà, ó êîòîðîãî áîëåå àáñòðàêòíûå òåìû ðàñïîëà-

ãàþòñÿ áëèæå ê êîðíþ, à áîëåå ñïåöèôè÷íûå � áëèæå ê ëèñòüÿì. Â äàííîì àëãîðèòìå

íå íàêëàäûâàåòñÿ íèêàêèõ îãðàíè÷åíèé íà çíà÷åíèå ìàêñèìàëüíîé ãëóáèíû äåðåâà, íà

çíà÷åíèÿ ìàêñèìàëüíîãî êîëè÷åñòâà ïîòîìêîâ ó âåðøèíû. Ïðè ýòîì êàæäàÿ âåðøèíà äå-

ðåâà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé òåìó. Òàêæå âåðøèíà äåðåâà ñîäåðæèò âåðîÿòíîñòè ïåðåõîäà â

äî÷åðíèå âåðøèíû. Â ñèëó òîãî, ÷òî äåðåâî íå îãðàíè÷åíî ïî ãëóáèíå è ïî êîëè÷åñòâó

ïîòîìêîâ ó âåðøèí, òî â êà÷åñòâå âåðîÿòíîñòåé ïåðåõîäà óäîáíî èñïîëüçîâàòü ïðîöåññû

Äèðèõëå. Äëÿ êàæäîé âåðøèíû çàäàåòñÿ ïîðÿäîê ïîòîìêîâ ïî òîìó, êàê îíè ïîÿâëÿþòñÿ

â äåðåâå. Ïóñòü zil � âåðøèíû äåðåâà, ãäå l � ãëóáèíà âåðøèíû, i � ïîðÿäêîâûé íîìåð

êàê ïîòîìêà. Ïóñòü z00 � êîðåíü äåðåâà. Ïóñòü òàêæå T � èåðàðõèÿ òåì, à ðàñïðåäåëåíèÿ
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ïåðåõîäîâ â âåðøèíå zil îáîçíà÷àþòñÿ ÷åðåç Gzil . Òàê êàê ïîðîæäàåìîå äåðåâî ÿâëÿåòñÿ äå-

ðåâîì áåñêîíå÷íîé ãëóáèíû, òî äëÿ àëãîðèòìè÷åñêîé ðåàëèçàöèè ââîäèòñÿ îãðàíè÷åíèå íà

ìàêñèìàëüíóþ ãëóáèíó äåðåâà max_depth ≥ 0, ãäå max_depth = 0 îçíà÷àåò, ÷òî â ïîðîæ-

äåííîì äåðåâå òîëüêî îäíà âåðøèíà. Ïîðîæäàþùèé àëãîðèòì äëÿ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ

ïðåäñòàâëåí â àëãîðèòìå 6.

Algorithm 6 Àëãîðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ ñ ïîìîùüþ âåðî-

ÿòíîñòíîé ìîäåëè hLDA.

Âõîä: Ïàðàìåòðû α, β, γ, η, ìàêèìàëüíàÿ ãëóáèíà äåðåâà max_depth, ñåìåéñòâî äèñêðåò-

íûõ ðàñïðåäåëåíèé Discrete;

Âûõîä: Âûáîðêà ïàð (di, wi), i = 1, . . . , n;

1: Ñãåíåðèðîâàòü H ∼ Dir(η);

2: Ñãåíåðèðîâàòü G0 ∼ DP (γ,H);

3: Ñãåíåðèðîâàòü Gz00 ∼ DP (α,G0);

4: Ñãåíåðèðîâàòü âåêòîð òåì φz00 ∼ Dir(β);

5: äëÿ âñåõ d ∈ D

6: Çàäàòü äëèíó nd äîêóìåíòà d;

7: Ñãåíåðèðîâàòü ïóòü pathd = GenPath(T,G0, depth, α, β) â äåðåâå T ;

8: Âûáðàòü ðàñïðåäåëåíèå θd íà âåðøèíàõ ïóòè pathd èç íåêòîðîãî ñåìåéñòâà äèñêðåò-

íûõ ðàñïðåäåëåíèé;

9: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , nd

10: Âûáðàòü ñëó÷àéíóþ âåðøèíó ïóòè ck èç ðàñïðåäåëåíèÿ θd;

11: Âûáðàòü ñëó÷àéíûé òåðìèí w èç ðàñïðåäåëåíèÿ φck ;

12: Äîáàâèòü â âûáîðêó ïàðó (d, w);

Àâòîðû ìåòîäà îòìå÷àþò âàæíóþ îñîáåííîñòü ïîñòðîåííîé èåðàðõèè òåì � âíóòðåí-

íèå âåðøèíû íå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé îáîáùåíèå ñâîèõ ïîòîìêîâ. Ñêîðåå îíè çàäàþò îáùóþ

òåðìèíîëîãèþ äëÿ äîêóìåíòîâ, ñãåíåðèðîâàííûõ ïî ïóòè â äåðåâå. Òî åñòü â âåðøèíå

ïðåäêà áîëüøèå çíà÷åíèÿ âåðîÿòíîñòè èìåþò òåðìèíû, îáùåóïîòðåáèòåëüíûå äëÿ âñåõ

åãî ïîòîìêîâ. Ó ïîòîìêîâ æå òàêèå ñëîâà èìåþò ìàëåíüêóþ âåðîÿòíîñòü. Âûáîð ñåìåé-

ñòâà äèñêðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ äëÿ ãåíåðàöèè θd çàâèñèò îò àïðèîðíîãî ïðåäïîëîæåíèÿ

î òåìàòèêàõ òåì. Åñëè ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî â äîêóìåíòàõ ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ îáùåóïîòðå-

áèòåëüíûå ñëîâà, òî òîãäà âåðîòíîñòè äëÿ ïåðâûõ âåðøèí â ïóòè äîëæíû áûòü áîëüøèìè.

Åñëè æå íàîáîðîò, ñ÷èòàåòñÿ ÷òî â äîêóìåíòàõ óïîòðåáëÿþòñÿ áîëåå ñïåöèôè÷íûå ñëîâà,

òî òîãäà âåðîÿòíîñòè äëÿ ïîñëåäíèõ âåðøèí â ïóòè äîëæíû áûòü áîëüøèìè. Â ñòàòüå [5]
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Algorithm 7 Ïðîöåäóðà ãåíåðàöèè ïóòè GenPath(T,G0, depth, α, β).

Âõîä: Äåðåâî T , àïðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå G0, ìàêñèìàëüíàÿ ãëóáèíà äåðåâà max_depth,

ïàðàìåòðû α, β;

Âûõîä: Ïóòü â äåðåâå path;

1: j = 0;

2: cj = z00;

3: äëÿ j ≤ max_depth

4: Ñãåíåðèðîâàòü ïîòîìêà âåðøèíû cj èç ðàñïðåäåëåíèÿ Gcj . Îáîçíà÷èì åãî zij+1;

5: åñëè zij+1 ÿâëÿåòñÿ íîâûì ïîòîìêîì òî

6: Ñãåíåðèðîâàòü Gzij+1
∼ DP (α,G0);

7: Ñãåíåðèðîâàòü âåêòîð òåì φzij+1
∼ Dir(β);

8: cj+1 = zij+1;

9: j ++;

10: path = (c0, c1, . . . , cmax_depth);

îïèñàí âûâîä â äàííîé ìîäåëè íà îñíîâå ñýìïëèðîâàíèÿ Ãèááñà, âàðèàöèîííûé âûâîä

îïèñàí â [6].

5.2 nHDP

Îïèñàíèå èåðàðõè÷åñêîé ìîäåëè nHDP (nested hierarchical Dirichlet process) ïðåäñòàâ-

ëåí â ðàáîòå [7]. nHDP ÿâëÿåòñÿ îáîáùåíèåì hLDA: âìåñòî âûáîðà îäíîãî ïóòè â èåðàðõèè

äëÿ âñåõ òåðìèíîâ â äîêóìåíòå, â nHDP ïðåäëàãàåòñÿ âûáèðàòü ñâîé ïóòü äëÿ êàæäîãî

òåðìèíà â äîêóìåíòå. Ñîîòâåòñâåííî nHDP ïîçâîëÿåò ñëîâàì äîêóìåíòà ïðèíàäëåæàòü

çàâåäîìî áîëüøåìó íàáîðó òåì, ÷åì â hLDA. Àëãîðèòì ãåíåðàöèè êîëëåêöèè òåêñòîâûõ

äîêóìåíòîâ ðàçáèò íà äâà øàãà: ñíà÷àëà ãåíåðèðóåòÿ àïðèîðíàÿ èåðàðõèÿ äëÿ âñåé êîë-

ëåêöèè äîêóìåíòîâ, à ïîòîì äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà ãåíåðèðóåòñÿ ñâîÿ èåðàðõèÿ íà îñíîâå

àïðèîðíîé èåðàðõèè. Ýòî äåëàåòñÿ ñ ïîìîùüþ ãåíåðàöèè â âåðøèíàõ äåðåâà ñïåöèôè÷íûõ

äëÿ äîêóìåíòà âåðîÿòíîñòåé ïåðåõîäà â ïîòîìêè G
(d)
zil ∼ DP (π,Gzil). Ïðè ýòîì ïðåäïîëàãà-

åòñÿ, ÷òî àïðèîðíàÿ èåðàðõèÿ èìååò áåñêîíå÷íóþ ãëóáèíó è áåñêîíå÷íîå ÷èñëî ïîòîìêîâ

ó âåðøèíû. Ñîîòâåòñòâåííî äëÿ îïðåäåëåíèÿ ãëóáèíû èåðàðõèè äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà

â nHDP ïðåäëàãàåòñÿ ïðèíèìàòü ðåøåíèå î äàëüíåéøåé ãåíåðàöèè íîâîé âåðøèíû â ïó-

òè ñòîõàñòè÷åñêè. Òî åñòü äëÿ êàæäîé âåðøèíû zil èåðàðõèè äîïîëíèòåëüíî ãåíåðèðóåòñÿ

ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà U
(d)
zil , ïðèíèìàþùàÿ çíà÷åíèå íà îòðåçêå [0; 1]. Òîãäà ñ âåðîÿòíîñòüþ

U
(d)
zil ïðîöåññ ïîñòðîåíèÿ ïóòè äëÿ ñëîâà ïðåêðàùàåòñÿ â âåðøèíå zil.
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Àëãîðèòì ãåíåðàöèè êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ îïèñàí â àëãîðèòìå 8.

Algorithm 8 Àëãîðèòì ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ ñ ïîìîùüþ âåðî-

ÿòíîñòíîé ìîäåëè nHDP.

Âõîä: Ïàðàìåòðû α, β, γ, η, λ1, λ2, π;

Âûõîä: Âûáîðêà ïàð (di, wi), i = 1, . . . , n;

1: Ñãåíåðèðîâàòü H ∼ Dir(η);

2: Ñãåíåðèðîâàòü G0 ∼ DP (γ,H);

3: Ñãåíåðèðîâàòü àïðèîðíóþ èåðàðõèþ òåì T ñ ïîìîùþ àëãîðèòìà 6 ñ äîñòàòî÷íî áîëü-

øîé ãëóáèíîé èåðàðõèè;

4: äëÿ âñåõ d ∈ D

5: Çàäàòü äëèíó nd äîêóìåíòà d;

6: Ñãåíåðèðîâàòü Td ïóòåì ãåíåðàöèè G
(d)
zil ∼ DP (π,zil ), U

(d)
zil ∼ Beta(λ1, λ2) äëÿ âñåõ

âåðøèí zil èåðàðõèè T .

7: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , nd

8: Ñãåíåðèðîâàòü òåìó t = GenTopic(Td);

9: Âûáðàòü ñëó÷àéíûé òåðìèí w èç ðàñïðåäåëåíèÿ φt;

10: Äîáàâèòü â âûáîðêó ïàðó (d, w);

Âûâîä â äàííîé ìîäåëè îñíîâàí íà ñòîõàñòè÷åñêîì âàðèàöèîííûì ìåòîäå. Äàííûé

àëãîðèòì ïîçâîëÿåò ýôôåêòèâíî îáðàáàòûâàòü áîëüøèå êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ.

5.3 hHDP

Àëãîðèòì îïèñàí â ðàáîòå [38]. Àëãîðèòì áàçèðóåòñÿ íà èñïîëüçîâàíèè àëãîðèòìà

HDP. Íà âûõîäå àëãîðèòìà HDP îáðàçóåòñÿ òðè ìàòðèöû: èñõîäíàÿ ìàòðèöà äîêóìåíòû-

òåðìèíû, ìàòðèöà òåìû-òåðìèíû, äîêóìåíòû-òåìû. Ïðè ýòîì äëÿ HDP íåò ñóùåñòâåííîé

ðàçíèöû êàêóþ èìåííî ìàòðèöó îí èñïîëüçóåò, ïîýòîìó âîçíèêàåò èäåÿ ñòðîèòü èåðàðõèþ

ñ ïîìîùüþ HDP íà ìàòðèöàõ òåìû-òåðìèíû èëè äîêóìåíòû-òåìû. Îòñþäà âîçíèêàþò äâà

àëãîðèòìà, îïèñàííûå íèæå. Êàê è ðàíüøå îáîçíà÷èì ÷åðåç D � ìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ,

÷åðåç W � ìíîæåñòîâ òåðìèíîâ, T � ìíîæåñòâî òåì. Òîãäà èñõîäíàÿ êîëëåêöèÿ äîêóìåí-

òîâ ïðåäñòàâëÿåòñÿ â âèäå ìàòðèöû äîêóìåíòû-òåðìèíû. Îáîçíà÷èì åå Ω. Êàê è ðàíüøå

ìàòðèöà òåìû-òåðìèíû îáîçíà÷àåòñÿ Φ, à äîêóìåíòû-òåìû � Θ. Àëãîðèòì hvHDP ïîñòðî-

åíèÿ èåðàðõèè òåì ïðåäñòàâëåí â àëãîðèòìå 10. Àëãîðèòì htHDP ïîñòðîåíèÿ èåðàðõèè òåì

ïðåäñòàâëåí â àëãîðèòìå 11. Àëãîðèòì HDP ïàðàìåòðèçóåòñÿ ïàðàìåòðàìè α, γ,Dir(η),
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Algorithm 9 Ïðîöåäóðà ãåíåðàöèè òåìû GenTopic(T ).

Âõîä: Èåðàðõèÿ T ;

Âûõîä: Òåìà t;

1: c = z00;

2: stop ∼ B(1, Uz00) � ñãåíèðîâàòü âåëè÷èíó stop èç áèíîìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ

B(1, Uz00);

3: ïîêà stop ̸= 1

4: Ñãåíåðèðîâàòü ïîòîìêà âåðøèíû èç ðàñïðåäåëåíèÿ Gc. Îáîçíà÷èì åãî zil;

5: c = zil;

6: Â êà÷åñòâå òåìû t âçÿòü òåìó, ñîîòâåòñòâóþùóþ âåðøèíå c;

êàê áûëî îïèñàíî âûøå:

H ∼ Dir(η), G0 ∼ DP (γ,H), Gd ∼ DP (α,G0)

Algorithm 10 Àëãîðèòì ïîcòðîåíèÿ èåðàðõèè òåì ïî êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ

hvHDP.
Âõîä: Ïàðàìåòðû α, γ, η;

Âûõîä: Èåðàðõèÿ òåì;

1: Ïðèìåíèòü àëãîðèòì HDP (Dir(η), γ, α) ê ìàòðèöå Ω;

2: Îáîçíà÷èì ÷åðåç Tcur ïîëó÷èâøèåñÿ ìíîæåñòâî òåì, à ÷åðåç Φcur � ïîëó÷èâøóþñÿ

ìàòðèöó òåìû-òåðìèíû;

3: ïîêà |Tcur| > 1

4: Ïðèìåíèòü HDP (Dir(η), γ, α) ê ìàòðèöå Φcur. Íà âûõîäå ïîëó÷àåì íîâîå ìíîæåñòâî

òåì Tnew è íîâóþ ìàòðèöó Φnew;

5: Ïðèñâàèâàåì Tcur = Tnew, Φcur = Φnew;

Íà âûõîäå hvHDP è àëãîðèòìà htHDP ïîëó÷àåì àöèêëèêëè÷åñêèé ãðàô ñ îäíîé âåð-

øèíîé íà ïåðâîì óðîâíå, â êîòîðîì âåðøèíû êàæäîãî óðîâíÿ ñîåäèíåíû ñî âñåìè âåðøè-

íàìè ñëåäóþùåãî óðîâíÿ. Îäíàêî â hvHDP êàæäàÿ âåðøèíà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé òåìó �

ðàñïðåäåëåíèå íà òåðìèíàõ. Ïðè ýòîì äëÿ âñåõ âíóòðåííèõ âåðøèí èìååì òàêæå ðàñïðå-

äåëåíèÿ ïî òåìàì, êîòîðûå íàõîäÿòñÿ íà óðîâíå íèæå. Òî åñòü âñå ðåáðà ãðàôà èìåþò

âåñ, ðàâíûé âåðîÿòíîñòè ñîîòâåòñòâóþùåé ïîäòåìû â ñóïåðòåìå. Â ìîäåëè htHDP òîëü-

êî ëèñòîâûå âåðøèíû ÿâëÿþòñÿ òåìàìè. Ïðè ýòîì êàæäàÿ âíóòðåííÿ âåðøèíà ÿâëÿåòñÿ

¾ñóïåðòåìîé¿, êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ðàñïðåäåëåíèå ïî ïîäòåìàì, íàõîäÿùèõñÿ íà
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Algorithm 11 Àëãîðèòì ïîcòðîåíèÿ èåðàðõèè òåì ïî êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ

htHDP.
Âõîä: Ïàðàìåòðû α, γ, η;

Âûõîä: Èåðàðõèÿ òåì;

1: Ïðèìåíèòü àëãîðèòì HDP (Dir(η), γ, α) ê ìàòðèöå Ω;

2: Îáîçíà÷èì ÷åðåç Tcur ïîëó÷èâøèåñÿ ìíîæåñòâî òåì, à ÷åðåç Θcur � ïîëó÷èâøóþñÿ

ìàòðèöó äîêóìåíòû-òåìû;

3: ïîêà |Tcur| > 1

4: Ïðèìåíèòü HDP (Dir(η), γ, α) ê ìàòðèöå Θcur. Íà âûõîäå ïîëó÷àåì íîâîå ìíîæåñòâî

òåì Tnew è íîâóþ ìàòðèöó Θnew;

5: Ïðèñâàèâàåì Tcur = Tnew, Θcur = Θnew;

óðîâåíü íèæå. Òî åñòü âñå ðåáðà ãðàôà èìåþò âåñ, ðàâíûé âåðîÿòíîñòè ñîîòâåòñòâóþùåé

ïîäòåìû â ñóïåðòåìå.

Â îáîèõ àëãîðèòìàõ ïîëó÷àåì äëÿ êàæäîé ñóïåðòåìû ðàïðåäåëåíèå ïî ïîäòåìàì.

Ñîîòâåòñòâåííî, ìû ìîæåì óäàëÿòü ¾ñëàáûå ñâÿçè¿ â ãðàôå, òî åñòü óäàëÿòü ðåáðà ñ

âåñîì íèæå çàäàííîãî ïîðîãà. Òåì ñàìûì ìû ìîæåì ïîëó÷àòü íåñáàëàíñèðîâàííûé ãðàô,

êîòîðûé ìîæåò ëó÷øå ñîîòâåòñòâîâàòü èñòèííîé èåðàðõèè òåìàòèê â êîëëåêöèè. Ïðè ýòîì

çíà÷åíèå ïîðîãà ïðåäëàãàåòñÿ îïðåäåëÿòü ïî êðèòåðèþ êà÷åñòâà, îïèñàííîìó â ðàçäåëå 6.

Èåðàðõèÿ, ïîñòðîåííàÿ ñ ïîìîùüþ hvHDP, ÿâëÿåòñÿ áîëåå èíòåðïðåòèðóåìîé, ÷åì

htHDP, òàê êàê êàæäàÿ âåðøèíà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé òåìó, à òàêæå ñîäåðæèò ðàñïðåäëåíèå

ïî ïîäòåìàì. À â æå htHDP âíóòðåííèå âåðøèíû íå ÿâëÿþòñÿ òåìàìè.

Â êà÷åñòâå îñíîâíîãî íåäîñòàòêà ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî èåðàðõèÿ ñòðîèòñÿ êàê íåêîòî-

ðàÿ èåðàðõè÷åñêàÿ íàäñòðîéêà íàä ïëîñêîé ìîäåëüþ. Òî åñòü ñóùåñòâîâàíèå ñâÿçè ¾òåìà�

ïîäòåìà¿ íå çàëîæåíà â âåðîÿòíîñòíóþ ìîäåëü ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêó-

ìåíòîâ.

5.4 HDP-C

Èåðàðõè÷åñêàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îïèñàíà â ðàáîòå [26]. Àëãîðèòì èñïîëüçóåò

ñâîéñòâà ïàðàìåòðà ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå Dir(α1, . . . , αn). Ðàññìîòðèì ñëó÷àé, êîãäà

α1 = · · · = αn = η. Ïðè çíà÷åíèè ïàðàìåòðà η = 1 ïîëó÷àåì ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå

òî÷åê (n − 1)-ìåðíîãî ñèìïëåêñà. Åñëè η < 1, òî ïîëó÷àåòñÿ áîëåå êîíöåíòðèðîâàííîå

ðàñïðåäåëåíèå, åñëè æå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà áîëüøå 1, òî ïîëó÷àåòñÿ áîëåå ðàâíîìåðíîå

ðàñïðåäåëåíèå. Àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ HDP-C ïðåäñòàâëåí â àëãîðèòìå 12. Â ñâÿçè ñî ñâîé-
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ñòâîì ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå âîçíèêëà èäåÿ ïîñòðîèòü äâà óðîâíÿ òåì � ïåðâûé óðîâåíü

îòâå÷àåò çà áîëåå àáñòðàêòíûå òåìû êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, à âòîðîé � çà áîëåå

ñïåöèôè÷íûå òåì. ×òîáû óñòàíîâèòü ñâÿçè ìåæäó òåìû äâóõ óðîâíåé ïðèìåíÿåòñÿ àíàëîã

èåðàðõè÷åñêîé êëàñòåðèçàöèè. Àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ HDP-C ïðåäñòàâëåí â àëãîðèòìå 12.

Algorithm 12 Àëãîðèòì ïîcòðîåíèÿ èåðàðõèè òåì ïî êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ

HDP-C.

Âõîä: ïàðàìåòðû α, γ,D(p, q) � ìåòðèêà áëèçîñòè ðàñïðåäåëåíèé p è q;

Âûõîä: èåðàðõèÿ òåì;

1: Ñòðîèì òåìû íèæíåãî óðîâíÿ ñ ïîìîùüþ HDP (Dir(η), γ.α) ñ ïàðàìåòðîì η = 0.125,

ïîëó÷èâøèåñÿ òåìû M = {tl1, . . . , tl|M |};

2: Ñòðîèì òåìû âåðõíåãî óðîâíÿ ñ ïîìîùüþ HDP (Dir(η), γ.α) ñ ïàðàìåòðîì η = 1,

ïîëó÷èâøèåñÿ òåìû N = {tu1, . . . , tu|N |};

3: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , |M |

4: tuj = Argmintuj∈ND(tli, tuj);

5: tuj.ChildList.add(tli) � äîáàâëÿåì â ñïèñîê ïîäòåì tuj íîâóþ ïîäòåìó tli;

6: tuj.nchild++ � óâåëè÷èâàåì ÷èñëî ïîäòåì òåìû tuj;

7: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , |N |

8: ïîêà tui.nchild > 3

9: Íàõîäèì íàèáîëåå áëèçêóþ ïàðó ïîòîìêîâ (tx, ty) â tui.ChildList;

10: Ñëèâàåì (tx, ty) â íîâóþ òåìó tm;

11: tui.ChildList.remove(tx) � óäàëÿåì èç ñïèñêà ïîäòåì tui ñòàðóþ ïîäòåìó tx;

12: tui.ChildList.remove(ty) � óäàëÿåì èç ñïèñêà ïîäòåì tui ñòàðóþ ïîäòåìó ty;

13: tui.ChildList.add(tm) � äîáàâëÿåì â ñïèñîê ïîäòåì tui íîâóþ ïîäòåìó tm;

14: tuj.nchild−−

Ïðè ýòîì â îïèñàíèè ìåòîäà íå ãîâîðèòñÿ, êàê ïðîèñõîäèò ñëèÿíèå òåì.

6 Îöåíêè êà÷åñòâà èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäå-

ëåé

Áîëüøèíñòâî èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ÿâëÿþòñÿ äîñòàòî÷íî åñòåñòâåí-

íûì ðàñøèðåíèåì ñîîòâåòñòâóþùèõ ïëîñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Ïîýòîìó âî ìíîãèõ

ñòàòüÿõ îöåíêà êà÷åñòâà èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé ïðîèçâîäèëàñü ïóòåì ñðàâíåíèÿ ñ ïëîñ-

êèìè ìîäåëÿìè èëè hLDA (êîòîðàÿ áûëà îäíîé èç ïåðâûõ èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé) ñ
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ïîìîùüþ ñòàíäàðòíûõ ìåòîäîâ, à èìåííî ïåðïëåêñèè è ïðàâäîïîäîáèÿ. Òàêæå øèðîêî

èñïîëüçóþòñÿ âèçóàëüíàÿ îöåíêà êà÷åñòâà ïîñòðîåííûõ èåðàðõèé íà ïðåäìåò àäåêâàòíî-

ñòè ñ òî÷êè çðåíèÿ ÷åëîâåêà ñâÿçåé òåìà-ïîäòåìà. Â òî æå âðåìÿ, äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà

ïîëó÷èâøèõñÿ ðàñïðåäåëåíèé äëÿ òåì ìîæíî ïðèìåíÿòü òå æå êðèòåðèè, ÷òî îïèñàíû â

ðàçäåëå 4.

Îäèí èç âîçìîæíûõ ïîäõîäîâ ê îöåíèâàíèþ êà÷åñòâà èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ

ìîäåëåé îïèñàí â ðàáîòå [39]. Îöåíêà êà÷åñòâà ïîñòðîåííîé èåðàðõèè ïðåäïîëàãàåò íà-

ëè÷èå ýòàëîííîé èåðàðõèè äëÿ çàäàííîé êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Ïðîöåññ îöåíêè óñëîâíî

ìîæíî ðàçäåëèòü íà òðè ýòàïà. Íà ïåðâîì ýòàïå âîññòàíàâëèâàþòñÿ äëÿ çàäàííîé ýòàëîí-

íîé èåðàðõèè ïðîôèëè òåì, åñëè îíè èçíà÷àëüíî íå äîñòóïíû. Íà âòîðîì ýòàïå ïðîèñõîäèò

ñîïîñòàâëåíèå òåì èç ïîñòðîåííîé è ýòàëîííîé èåðàðõèè äðóã ñ äðóãîì. Íà òðåòüåì ýòà-

ïå ïðîèñõîäèò ñîáñòâåííî îöåíêà, ñîñòîÿùàÿ â àãðåãèðîâàíèè ðàçíèö ìåæäó ïðîôèëÿìè

ýòàëîííûõ è ñîîòâåòñòâóþùèõ èì îöåíåííûõ òåì.

Ìåòîä îöåíèâàíèÿ ìîæåò áûòü îïèñàí ñëåäóþùèì îáðàçîì, ïðè óñëîâèè, ÷òî ðàñïðå-

äåëåíèÿ íà òåðìèíàõ äëÿ âåðøèí ýòàëîííîé èåðàðõèè óæå çàäàíû:

1. Ñîïîñòàâèòü òåìû ïîñòðîåííîé èåðàðõèè L = {tl1, . . . , tl|L|} ñ òåìàìè ýòàëîííîé

èåðàðõèè G = {tg1, . . . , tg|G|}. Ñîïîñòàâëåíå ïðîèñõîäèò ïóòåì ïîèñêà íàèáîëåå áëèç-

êèõ ïàð òåì èç äâóõ èåðàðõèé ïî îäíîé èç ìåòðèê áëèçîñòè äëÿ ðàñïðåäåëåíèé.

Íàçîâåì åå SimDist, çíà÷åíèå ìåòðèêè äîëæíî íàõîäèòüñÿ â îòðåçêå [0; 1]. Ïðè ýòîì

çíà÷åíèå 0 ñîîòâåòñòâóåò ðàâíûì ðàñïðåäåëåíèÿì. Ïîñëå ñîïîñòàâëåíèÿ ïîëó÷àåì

M ïàð m = (tli, tgj) è èì ñîîòâåòñòâóþùèå çíà÷åíèÿ ìåòðèêè SimDistm. Ïðè ýòîì

M = min (|L|, |G|).

2. Äëÿ êàæäîé ïàðû m = (tli, tgj) ñòðîèì ìíîæåñòâà CS(tli) è CS(tgj), ãäå ìíîæåñòâî

CS(t) � ìíîæåñòâî âñåõ ïîòîìêîâ è ðîäèòåëåé âåðøèíû t. Òî åñòü CS(t) � ñîâîêóï-

íîñòü âñåõ âåðøèí íà âñåõ ïóòÿõ â èåðàðõèè, ïðîõîäÿùèõ ÷åðåç âåðøèíó t.

3. Äëÿ êàæäîé ïàðû m = (tli, tgj) âû÷èñëÿåì

PCPm =
|CS(tli) ∩ CS(tgj)|

|CS(tli)|

PCRm =
|CS(tli) ∩ CS(tgj)|

|CS(tgj)|
,

ãäå ïîä CS(tli)∩CS(tgj) ïîíèìàåòñÿ êîëè÷åñòâî ñîîòâåòñòâèé ìåæäó òåìàìè â CS(tli)

è òåìàìè â CS(tgj).
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4. Âû÷èñëÿåì çíà÷åíèÿ òî÷íîñòè P , ïîëíîòû R è F -ìåðû F :

P =
1

|M |

|M |∑
m=1

(1− SimDistm)PCPm

R =
1

|M |

|M |∑
m=1

(1− SimDistm)PCRm

F =
2PR

P +R

Ñîîòâåòñòâåííî, ÷åì çíà÷åíèÿ òî÷íîñòè, ïîëíîòû, F -ìåðû áîëüøå, òåì áîëüøå ïî-

õîæà ïîñòðîåííàÿ èåðàðõèè íà ýòàëîííóþ.

Äðóãîé ìåòîä îöåíêè êà÷åñòâà èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé ïðè íàëè÷èè ýòàëîííûé èåðàð-

õèè è êëàñòåðèçîâàííûõ äîêóìåíòîâ ïî âåðøèíàì èåðàðõèè îïèñàí â ñòàòüå [17]. Äëÿ

îöåíêè êà÷åñòâà èåðàðõèè èñïîëüçóåòñÿ ìåðà êà÷åñòâà êëàñòåðèçàöèè FScore. Ïóñòü äàí

íåêîòîðûé ýòàëîííûé êëàñòåð Cr ðàçìåðà nr è ïîñòðîåííûé êëàñòåð Si ðàçìåðà ni. Ïóñòü

òàêæå nri äîêóìåíòà êëàñòåðà Si ïðèíàäëåæàò Cr, òîãäà FScore äëÿ ýòîé ïàðû êëàñòåðîâ

îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

F (Cr, Si) =
2R(Cr, Si)P (Cr, Si)

R(Cr, Si) + P (Cr, Si)

ãäå P (Cr, Si) = nri/ni, R(Cr, Si) = nri/nr. Äëÿ êàæäîé ýòàëîííîãî êëàñòåðà âåðøèíû îïðå-

äåëÿåòñÿ çíà÷åíèå F êàê ìàêñèìóì èç âñåõ êëàñòåðîâ â âåðøèíàõ, ïîñòðîåííîãî äåðåâà

T :

F (Cr) = max
Si∈T

F (Cr, Si)

Òîãäà îáùåå êà÷åñòâî êëàñòåðèçàöèè îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

FScore =
c∑

r=1

nr
n
F (Cr),

ãäå c � îáùåå ÷èñëî ýòàëîííûõ êëàñòåðîâ.

7 Èåðàðõè÷åñêàÿ ìîäåëü ñ ÷àñòè÷íûì îáó÷åíèåì äëÿ

êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ

7.1 Ìîòèâàöèÿ

Â äàííîé ðàçäåëå ðàññìàòðèâàåòñÿ çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ èåðàõè÷åñêîé òåìàòè÷åñêîé ìî-

äåëè ïî óæå çàäàííîìó èåðàðõè÷åñêîìó êëàññèôèêàòîðó äëÿ àâòîìàòè÷åñêîé êëàññèôèêà-

öèè äîêóìåíòîâ. Òàêèì îáðàçîì ïîëó÷èâøàÿñÿ èåðàðõè÷åñêàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü äîëæ-

íà ïðåäîñòàâëÿòü êàê ïîíÿòíóþ èíòåðïðåòàöèþ ïðîôèëåé òåì, òàê è ñâÿçåé â èåðàðõèè
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âèäà ¾òåìà-ïîäòåìà¿. Èåðàðõè÷åñêóþ ìîäåëü, ó÷èòûâàþùóþ ñóùåñòâóþùèé êàòàëîãèçà-

òîð, ïðåäëàãàåòñÿ ñòðîèòü ñõîæèì îáðàçîì, ÷òî è ïëîñêóþ ìîäåëü PLSA, îïèñàííóþ â

ðàçäåëå 2.1.

7.2 Ãèïîòåçà î ñóùåñòâîâàíèè òåìàòè÷åñêîãî äåðåâà.

Ðàññìîòðèì äåðåâî ñ ìíîæåñòâîì âåðøèí V è êîðíåì t0 ∈ V . Âåðøèíû äåðåâà ñî-

îòâåòñòâóþò òåìàì. Êàæäîé òåìå t ∈ V ñîîòâåòñòâóåò ìíîæåñòâî å¼ ïîäòåì � äî÷åðíèõ

âåðøèí â äåðåâå St ⊂ V . Êàæäîå ðåáðî äåðåâà ñîîòâåòñòâóåò ïàðå ¾òåìà�ïîäòåìà¿ (t, s),

s ∈ St. Åñëè St = ∅, òî òåìà t íàçûâàåòñÿ òåðìèíàëüíîé èëè ëèñòîì òåìàòè÷åñêîãî äå-

ðåâà. Äëÿ êàæäîé âåðøèíû t â äåðåâå V ñóùåñòâóåò òîëüêî îäíà ðîäèòåëüñêàÿ âåðøèíà,

ñëåäîâàòåëüíî, òîëüêî îäèí ïóòü (t0, . . . , t) îò êîðíÿ äåðåâà t0 äî òåìû t.

Â ïëîñêîé ìîäåëè PLSA ïðåäïîëàãàëîñü, ÷òî êàæäîå âõîæäåíèå òåðìèíà w â äîêó-

ìåíò d ñâÿçàíî òîëüêî ñ îäíîé òåìîé t. Òåïåðü ïðèìåì çà àêñèîìó äðóãèå ïðåäïîëîæåíèÿ:

1. Åñëè ïàðà (d, w) ñâÿçàíà ñ òåìîé t, òî îíà ñâÿçàíà è ñî âñåìè òåìàìè âûøå âåðøèíû t

íà ïóòè äî êîðíÿ t0;

2. Åñëè ïàðà (d, w) íå ñâÿçàíà ñ òåìîé t, òî îíà íå ñâÿçàíà è ñî âñåìè ïîäòåìàìè â ïîä-

äåðåâå íèæå âåðøèíû t.

Âåðîÿòíîñòíàÿ èíòåðïðåòàöèÿ îòíîøåíèÿ ¾òåìà�ïîäòåìà¿. Êàæäîìó ðåáðó òå-

ìàòè÷åñêîãî äåðåâà (t, s) ñîîòâåòñòâóåò óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü p(s|t) òîãî, ÷òî òåðìèí äî-

êóìåíòà, ñâÿçàííûé ñ òåìîé t, ñâÿçàí òàêæå ñ ïîäòåìîé s ∈ St:

p(s|t) = p(t, s)

p(t)
=
p(s)

p(t)

Åñëè ðàññìàòðèâàòü êîëëåêöèþ äîêóìåíòîâ êàê âûáîðêó òðîåê (d, w, t), òî ÷àñòîò-

íîé îöåíêîé ýòîé óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè áóäåò p̂(s|t) = ns/nt � äîëÿ òðîåê, ñâÿçàííûõ

ñ ïîäòåìîé s, ñðåäè âñåõ òðîåê, ñâÿçàííûõ ñ òåìîé t.

Óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè ïîäòåì óäîâëåòâîðÿþò îãðàíè÷åíèÿì íîðìèðîâêè, êîòîðûå äî-

ïóñêàþò äâå ýêâèâàëåíòíûå çàïèñè:

∑
s∈St

p(s|t) = 1

∑
s∈St

p(s) = p(t)
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Îáîçíà÷èì ÷åðåç T ìíîæåñòâî òåì, ñîîòâåòñòâóþùèõ òåðìèíàëüíûì âåðøèíàì äåðå-

âà V . Óñëîâèå íîðìèðîâêè: ∑
t∈T

p(t) = 1

âûïîëíÿåòñÿ èìåííî äëÿ ýòîãî ìíîæåñòâà, à íå äëÿ âñåãî ìíîæåñòâà òåì â äåðåâå V .

Óñëîâèå íîðìèðîâêè îñòàíåòñÿ ñïðàâåäëèâûì, åñëè çàìåíèòü ëþáîå èç ìíîæåñòâ St åãî

ðîäèòåëüñêîé òåìîé t, à òàêæå åñëè äåëàòü òàêèå çàìåíû ìíîãîêðàòíî â ïðîèçâîëüíîì

ïîðÿäêå. Â ÷àñòíîñòè, äëÿ êîðíåâîé òåìû p(t0) = 1.

Ïðè ðàçäåëåíèè òåìû t íà ïîäòåìû s ∈ St óñëîâíûå ðàñïðåäåëåíèÿ äëÿ ïîäòåì φws =

p(w|s) è θsd = p(s|d) äîëæíû óäîâëåòâîðÿòü òðåáîâàíèÿì íîðìèðîâêè:∑
w∈W

φws = 1, s ∈ St;

∑
s∈St

θsd = θtd, d ∈ D

Ðàñïðåäåëåíèÿ p(s|w) = φws
p(s)
p(w)

è p(d|s) = θsd
p(d)
p(s)

òàêæå äîëæíû áûòü íîðìèðîâàíû,

îòêóäà ñëåäóþò åù¼ äâå ñåðèè òîæäåñòâ:∑
s∈St

φwsp(s) = φwtp(t), w ∈ W ;

∑
d∈D

θsdp(d) = p(s), s ∈ St

7.3 Èåðàðõè÷åñêàÿ ìîäåëü äëÿ êàòåãîðèçàöèè òåêñòîâ

Ðàññìîòðèì ñëó÷àé, êîãäà ñòðóêòóðà òåìàòè÷åñêîãî äåðåâà {St : t ∈ V } ôèêñèðîâà-

íà. ×òîáû êàæäàÿ òåìà t ∈ T èìåëà èíòåðïðåòàöèþ, ê íåé ïðèâÿçûâàåòñÿ ìíîæåñòâî

äîêóìåíòîâ Dt ⊂ D è ìíîæåñòâî òåðìèíîâ Wt ⊂ W . Îäíî èç ýòèõ ìíîæåñòâ ìîæåò áûòü

ïóñòûì. Òàêèì îáðàçîì, ñòàâèòñÿ çàäà÷à ÷àñòè÷íîãî îáó÷åíèÿ (semi-supervised learning)

èåðàðõè÷åñêîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.

Ðàñïðåäåëåíèå θtd = p(t|d), ïîëó÷åííîå â ðåçóëüòàòå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ,

íåïîñðåäñòâåííî ðåøàåò çàäà÷ó êàòåãîðèçàöèè � äîêóìåíò d îòíîñèòñÿ ê òåì òåìàì (êà-

òåãîðèÿì), äëÿ êîòîðûõ âåðîÿòíîñòü θtd ïðåâûøàåò çàäàííûé ïîðîã. Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷

êàòåãîðèçàöèè ëó÷øå ïîäõîäÿò ðàçðåæåííûå ìîäåëè, â êîòîðûõ ìàëûå âåðîÿòíîñòè θtd

îáíóëÿþòñÿ â ïðîöåññå ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè. Îáíóëåíèå èëè èãíîðèðîâàíèå ìàëûõ âåðîÿò-

íîñòåé â óæå ïîñòðîåííîé ìîäåëè ìîæåò ïðèâîäèòü ê ìåíåå àäåêâàòíûì ðåçóëüòàòàì.

Èåðàðõè÷åñêèé àëãîðèòì 13 îñíîâàí íà ïàêåòíîì àëãîðèòìå 3. Îñíîâíîå îòëè÷èå

PLSA-HEM â òîì, ÷òî äëÿ âû÷èñëåíèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ θtd òåì t â äîêóìåíòå d ïðîèç-

âîäèòñÿ ñïóñê ïî äåðåâó îò êîðíÿ ê òåðìèíàëüíûì âåðøèíàì.
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Ìîäèôèêàöèÿ ôîðìóë Ì-øàãà äëÿ èåðàðõè÷åñêîé ìîäåëè. Ïóñòü T ⊂ V � ïîä-

ìíîæåñòâî âåðøèí äåðåâà, óäîâëåòâîðÿþùåå óñëîâèþ íîðìèðîâêè
∑
t∈T

p(t) = 1, è äëÿ âñåõ

òåì t ∈ T èçâåñòíû çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ φwt, θtd. Ñíà÷àëà T ñîñòîèò èç åäèíñòâåííîé

êîðíåâîé âåðøèíû t0, äëÿ êîòîðîé φwt0 = p(w) è θt0d = 1. Ñïóñê ïî äåðåâó � ýòî èòåðàöè-

îííûé ïðîöåññ, íà êàæäîì øàãå êîòîðîãî âûáèðàåòñÿ íåêîòîðîå ïîäìíîæåñòâî òåì R ⊆ T ,

è äëÿ êàæäîé âåðøèíû s ∈ S èç ìíîæåñòâà âñåõ èõ ïîäòåì S =
∪
t∈R

St, âû÷èñëÿþòñÿ çíà÷å-

íèÿ ïàðàìåòðîâ φws, θsd. Ïîñëå ýòîãî ìíîæåñòâî T çàìåíÿåòñÿ íà (T\R) ∪ S è íà÷èíàåòñÿ

ñëåäóþùèé øàã. Ñïóñê ïðîäîëæàåòñÿ, ïîêà T íå ñîâïàä¼ò ñ ìíîæåñòâîì òåðìèíàëüíûõ

âåðøèí äåðåâà.

Ðàññìîòðèì âåðîÿòíîñòíóþ ìîäåëü

p(w|d) =
∑
t∈T

p(w|t)p(t|d)

ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íîðìèðîâêè

∑
w∈W

φws = 1, s ∈ St;

∑
s∈St

θsd = θtd, d ∈ D, t ∈ T.

Ïàðàìåòðû φwt è θtd äëÿ âñåõ òåì t ∈ T\R áóäåì ñ÷èòàòü ôèêñèðîâàííûìè. Îáîçíà÷èì

÷åðåç σdw ôèêñèðîâàííóþ ÷àñòü âåðîÿòíîñòíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè:

σdw =
∑
t∈T\R

φwtθtd, d ∈ D, w ∈ d.

Çàäà÷à îöåíèâàíèÿ ïàðàìåòðîâ φws, θsd, s ∈ S ñâîäèòñÿ ê ìàêñèìèçàöèè ëîãàðèôìà

ïðàâäîïîäîáèÿ, àíàëîãè÷íî çàäà÷å äëÿ ïëîñêîé ìîäåëè PLSA, íî îïòèìèçèðóåòñÿ òîëüêî

÷àñòü ïàðàìåòðîâ ΦS = (φws)W×S è ΘS = (θsd) S×D, ñâÿçàííûõ ñ òåìàìè èç S:

L(D; ΘS,ΦS) =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndw ln

(
σdw +

∑
s∈S

φwsθsd

)
→ max

ΦS ,ΘS

;

∑
w∈W

φws = 1, s ∈ S;

∑
s∈St

θsd = θtd, t ∈ R, d ∈ D.

Äëÿ ðåøåíèÿ îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è íóæíî çàïèñàòü ëàãðàíæèàí, ïðèðàâíÿòü ê

íóëþ åãî ïðîèçâîäíûå ïî ïåðåìåííûì φws è θsd, èç ïîëó÷åííûõ óðàâíåíèé èñêëþ÷èòü
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äâîéñòâåííûå ïåðåìåííûå è âûðàçèòü φws è θsd ÷åðåç Hdws:

Hdws =
φwsθsd

σdw +
∑
s′∈S

φws′θs′d
, d ∈ D, w ∈ d, s ∈ S;

φws =

∑
d∈D

ndwHdws∑
w′∈W

∑
d∈D

ndw′Hdw′s
, w ∈ W, s ∈ S;

θsd = θtd

∑
w∈d

ndwHdws∑
s′∈St

∑
w′∈d

ndw′Hdw′s′
, d ∈ D, s ∈ St, t ∈ R;

Â áîëåå êîìïàêòíîé çàïèñè ìîæíî çàïèñàòü ñëåäóþùèì îáðàçîì:

φws =
n̂ws
n̂s

, n̂s =
∑
w∈W

n̂ws, n̂ws =
∑
d∈D

ndwHdws;

θsd = θtd
n̂ds
n̂dt

, n̂dt =
∑
s∈St

n̂ds, n̂ds =
∑
w∈d

ndwHdws.

Òàêèì îáðàçîì, ôîðìóëû M -øàãà è E-øàãà äëÿ èåðàðõè÷åñêîãî àëãîðèòìà ëèøü

íåìíîãèì îòëè÷àþòñÿ îò îáû÷íîãî PLSA-EM.

7.4 Äîêóìåíòû âî âíóòðåííèõ âåðøèíàõ.

Â íåêîòîðûõ ïðèëîæåíèÿõ âàæíî, ÷òîáû äîêóìåíòû è òåðìèíû ìîãëè îòíîñèòüñÿ íå

òîëüêî ê òåðìèíàëüíûì âåðøèíàì, íî è ê ëþáûì âíóòðåííèì âåðøèíàì òåìàòè÷åñêîãî

äåðåâà. Â ÷àñòíîñòè, ýòî ìîãóò áûòü äîêóìåíòû, îòíîñÿùèåñÿ ñðàçó ê íåñêîëüêèì ïîäòå-

ìàì, ëèáî íîâûå äîêóìåíòû, êîòîðûå ïîêà íå âûäåëèëèñü â îòäåëüíóþ ïîäòåìó.

Äëÿ êàæäîé âíóòðåííåé âåðøèíû t ∈ V \ T ñîçäà¼òñÿ âûäåëåííàÿ òåðìèíàëüíàÿ

âåðøèíà � ïîäòåìà s0 ∈ St. Åñëè äîêóìåíò èëè òåðìèí ïîïàäàåò â s0, òî ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî

îí îñòàëñÿ â òåìå t. Àëãîðèòì 13 îñòàåòñÿ ôàêòè÷åñêè áåç èçìåíåíèé.

Â òåðìèíàõ êëàñòåðèçàöèè âûäåëåííàÿ ïîäòåìà s0 � ýòî ñïåöèàëüíûé ¾ôîíîâûé¿

êëàñòåð, ê êîòîðîìó îòíîñèòñÿ âñ¼, ÷òî íå óäàëîñü ñ óâåðåííîñòüþ îòíåñòè ê äðóãèì êëà-

ñòåðàì � ïîäòåìàì òåìû t.

8 Êàòåãîðèçàöèÿ äîêóìåíòîâ

Â ïîñëåäíèå 20 ëåò îáúåì ïîñòóïàþùåé ñ êàæäûì ãîäîì èíôîðìàöèè ðàñòåò ýêñïî-

íåíöèàëüíî. Îñîáåííî ýòî êàñàåòñÿ òåêñòîâûé èíôîðìàöèè, êîòîðàÿ øèðîêî ïðåäñòàâëåíà

íîâîñòíûìè ñîîáùåíèÿìè, çàïèñÿìè â áëîãàõ, êîðîòêèìè ñîîáùåíèÿìè â ñîöèàëüíûõ ñå-

òÿõ. Ïîýòîìó ñòàíîâèòñÿ îñîáåííî âàæíûì õðàíèòü èíôîðìàöèþ â ñòðóêòóðèðîâàííîì
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Algorithm 13 PLSA-batchHEM: èåðàðõè÷åñêèé ïàêåòíûé EM-àëãîðèòì.

Âõîä: êîëëåêöèÿ äîêóìåíòîâ D; ïàðàìåòðû λ è µ,

ìíîæåñòâî òåì V è ñòðóêòóðà òåìàòè÷åñêîãî äåðåâà {St : t ∈ V },

ïðèâÿçêè òåðìèíîâ è äîêóìåíòîâ ê òåìàì φ0
wt è θ

0
td;

Âûõîä: ðàñïðåäåëåíèÿ Θ è Φ;

1: èíèöèàëèçèðîâàòü φwt ñ ó÷¼òîì φ0
wt äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ V

2: ïîêà Φ íå ñîéäóòñÿ

3: n̂wt = 0; n̂t = 0 äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ V

4: äëÿ âñåõ d ∈ D

5: èíèöèàëèçèðîâàòü θtd ñ ó÷¼òîì θ0td äëÿ âñåõ t ∈ V

6: T = {t0}; R = {t0}; θt0d = 1

7: ïîêà ìíîæåñòâî ïîäòåì S :=
∪
t∈R

St íå ïóñòî

8: σdw =
∑

t∈T\R
φwtθtd äëÿ âñåõ w ∈ d

9: ïîêà θsd íå ñîéäóòñÿ äëÿ âñåõ s ∈ S

10: Zw = σdw +
∑
s∈S

φwsθsd äëÿ âñåõ w ∈ d

11: ns =
∑
w∈d

ndwφwsθsd/Zw äëÿ âñåõ w ∈ d

12: n :=
∑
s∈S

ns

13: θsd := µθ0sd + (1− µ)θtdns/n äëÿ âñåõ s ∈ St, t ∈ R

14: óâåëè÷èòü n̂ws, n̂s íà ndwφwsθsd/Zw äëÿ âñåõ w ∈ d, s ∈ S

15: T = (T\R) ∪ S; R = S

16: φwt := λφ0
wt + (1− λ)n̂wt/n̂t äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ V

âèäå, òàêîì êàê êàòàëîãè, â êîòîðîì óäîáíî èñêàòü íóæíóþ è àêòóàëüíóþ èíôîðìàöèþ

â êîðîòêèå ñðîêè. Òàêæå âàæíûì ñòàíîâèòüñÿ àâòîìàòè÷åñêàÿ êàòàëîãèçàöèÿ íîâûõ òåê-

ñòîâûõ äîêóìåíòîâ ñîãëàñíî ñóùåñòâóþùèì êàòàëîãàì. Â ïîñëåäíèå âðåìÿ àêòèâíî ðàç-

âèâàþòñÿ àâòîìàòè÷åñêîé êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ íà îñíîâå ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó-

÷åíèÿ [15, 16, 24]. Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè òàêæå îêàçàëèñü ïîëåçíû äëÿ àâ-

òîìàòè÷åñêîé êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ [23, 27, 30].

Â äàííîé ðàáîòå îñíîâíûì ïðåäìåòîì èññëåäîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ èåðàðõè÷åñêàÿ êàòåãî-

ðèçàöèÿ äîêóìåíòîâ, êîãäà íåêîòîðûå êàòåãîðèè ìîãóò âëîæåííûìè â äðóãèå êàòåãîðèè.

Ôîðìàëüíî çàäà÷à èåðàðõè÷åñêîé êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ ñòàâèòñÿ ñëåäóþùèì îáðà-

çîì. Ïóñòü D = {d1, . . . , dn} � ìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ, C = {c1, . . . , cm} � ìíîæåñòâî

êàòåãîðèé. Çàäà÷à êàòåãîðèçàöèè çàêëþ÷àåòñÿ â ïîñòðîåíèè ôóíêöèè f : D × C → {0, 1}.

Åñëè f(di, cj) = 1, òî ýòî îçíà÷àåò, ÷òî äîêóìåíò di îòíîñèòñÿ ê êàòåãîðèè cj. Åñëè æå
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f(di, cj) = 0, òî äîêóìåíò di íå îòíîñèòñÿ ê êàòåãîðèè cj. Òàêæå èçâåñòíà èíôîðìàöèÿ

î âëîæåííîñòè êàòåãîðèé äðóã â äðóãà. Òî åñòü çàäàíà ôóíêöèÿ g : C × C → {0, 1},

òàêàÿ ÷òî, åñëè g(ck, cj) = 1, òî êàòåãîðèÿ ck âëîæåíà â cj, åñëè g(ck, cj) = 0, òî ck íå

âëîæåíà â cj. Ïðè ýòîì âûïîëíåíî óñëîâèå: åñëè g(ck, cj) = 1 è g(cl, cj) = 1, òî ëèáî

g(ck, cl) = 1, ëèáî g(cl, ck) = 1. Òàêèì îáðàçîì êàòåãîðèè îáðàçóþò èåðàðõèþ, ïðè÷åì ýòà

èåðàðõèÿ ïðåäñòàâëÿåòñÿ â âèäå äåðåâà. Çàäà÷à ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ïî íàáîðó çíà÷åíèé

ïàð (di, cj), di ∈ D, cj ∈ C âîññòàíîâèòü ôóíêöèþ f íà âñåì ïðîñòðàíñòâå D × C ïðè

çàäàííîé ôóíêöèè âëîæåííîñòè g.

8.1 Îöåíêà êà÷åñòâà

Êà÷åñòâî êàòåãîðèçàöèè îáû÷íî èçìåðÿåòñÿ â ïðèâû÷íûõ òåðìèíàõ äëÿ èíôîðìàöè-

îííîãî ïîèñêà òî÷íîñòè (precision) è ïîëíîòû (recall) [24]. Ââåäåì ñëåäóþùèå îáîçíà÷åíèÿ.

Ïóñòü TPj(true positive) � êîëè÷åñòâî ïðàâèëüíî êàòåãîðèçèðîâàííûõ äîêóìåíòîâ äëÿ

êàòåãîðèè cj, FPj(false positive) � êîëè÷åñòâî íåïðàâèëüíî êàòåãîðèçèðîâàííûõ äîêó-

ìåíòîâ äëÿ êàòåãîðèè cj. Ïóñòü òàêæå FNj (false negative) � êîëè÷åñòâî äîêóìåíòîâ, íå

îòíåñåííûõ ê cj, íî êîòîðûå â äåéñâèòåëüíîñòè ïðèíàäëåæàò cj. Òî÷íîñòü äëÿ ðóáðèêè cj

òîãäà èçìåðÿåòñÿ ïî ñëåäóþùåé ôîðìóëå:

Pj =
TPj

TPj + FPj
.

Ïîëíîòà:

Rj =
TPj

TPj + FNj

.

Çà÷àñòóþ äîïîëíèòåëüíî ê ýòèì äâóì ìåòðèêàì èñïîëüçóåòñÿ òàê íàçûâàåìàÿ F -ìåðà,

êàê åäèíàÿ ìåòðèêà, îáúåäèíÿþùàÿ è òî÷íîñòü, è ïîëíîòó. Îáû÷íî F -ìåðà âû÷èñëÿåòñÿ

ñëåäóþùèì îáðàçîì:

Fj =
2PjRj

Pj +Rj

.

Ïðè ýòîì îáùåå êà÷åñòâî ïî âñåì êàòåãîðèÿì ïðèíÿòû äâà òèïà óñðåäíåíèÿ: ìèêðîóñðåä-

íåíèå è ìàêðîóñðåäíåíèå. Ìèêðîóñðåäíåíèå:

Pmicro =
TP

TP + FP
=

∑
cj∈C

TPj∑
cj∈C

TPj + FPj
;

Rmicro =
TP

TP + FN
=

∑
cj∈C

TPj∑
cj∈C

TPj + FNj

.
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Ìàêðîóñðåäíåíèå:

Pmacro =

∑
cj∈C

Pj

|C|
;

Rmacro =

∑
cj∈C

Rj

|C|
.

Ýòè äâà òèïà ìîãóò äàâàòü ðàçëè÷íûå ðåçóëüòàòû, îñîáåííî åñëè êàòåãîðèè èìåþò ðàç-

ëè÷íûé ðàçìåð ïî êîëè÷åñòâó äîêóìåíòîâ ê íèì îòíîñÿùèõñÿ. Â íåêîòîðûõ ïðèëîæåíèÿõ

ïðåäïî÷òèòåëüíî ìèêðîóñðåäíåíèå, òàê êàê åñòü êàòåãîðèè ñ ìàëûì êîëè÷åñòâîì äîêó-

ìåíòîâ è îíè ñèëüíåé âëèÿþò íà ìàêðîóñðåäåíåíèå, ÷åì íà ìèêðîóñðåäíåíèå. Òàêæå â

äàëüíåéøåì áóäåì èñïîëüçîâàòü çíà÷åíèÿ òî÷íîñòè è ïîëíîñòè íå òîëüêî äëÿ êàòåãîðèé,

íî òàêæå îòäåëüíî äëÿ ðàçëè÷íûõ óðîâíåé èåðàðõèè òåì.

8.2 Îïèñàíèå äàííûõ

Â êà÷åñòâå èñõîäíûõ äàííûõ èñïîëüçîâàëàñü êîëëåêöèÿ ðóññêîÿçû÷íûõ äîêóìåíòîâ.

Äîêóìåíòàì ïðèïèñûâàëèñü êàòåãîðèè èç ÓÄÊ (óíèâåðñàëüíûé äåñÿòè÷íûé êëàññèôè-

êàòîð). Ïðè ýòîì êîëëåêöèÿ ñîñòîÿëà èç 1320 äîêóìåíòîâ ñ ðàçìåòêîé ïî ïåðâûì äâóì

óðîâíÿì ÓÄÊ. Êàæäûé äîêóìåíò áûë ïîäâåðæåí ñòàíäàðòíûì ïðîöåäóðàì ëåììàòèçà-

öèè, îòáðàñûâàíèÿ ñòîï-ñëîâ è îòáðàñûâàíèÿ ðåäêèõ ñëîâ. Ïîä ëåììàòèçàöèåé ïîíèìàåòñÿ

ïðèâåäåíèå êàæäîãî ñëîâà â äîêóìåíòå ê åãî íîðìàëüíîé ôîðìå. Â ðóññêîì ÿçûêå íîð-

ìàëüíûìè ôîðìàìè ñ÷èòàþòñÿ: äëÿ ñóùåñòâèòåëüíûõ � èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåí-

íîå ÷èñëî; äëÿ ïðèëàãàòåëüíûõ � èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî, ìóæñêîé

ðîä; äëÿ ãëàãîëîâ, ïðè÷àñòèé, äååïðè÷àñòèé � ãëàãîë â èíôèíèòèâå. Â êà÷åñòâå ñòîï-ñëîâ

áðàëèñü ïðåäëîãè, ñîþçû, ÷èñëèòåëüíûå, ìåñòîèìåíèÿ. Òàêæå îòáðàñûâàëèñü ñëîâà, êîòî-

ðûå âñòåðå÷àëèñü â äîêóìåíòå îäèí ðàç è òå ñëîâà, êîòîðûå âñòðå÷àëèñü ìåíåå, ÷åì â 20

äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè. Â èòîãå áûë ñîçäàí ñëîâàðü ðàçìåðîì â 52927 ñëîâ.

Èåðàðõèÿ êàòåãîðèé ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé äâóõóðîâíåâîå äåðåâî. Íà ïåðâîì óðîâíå ðàñ-

ïîëàãàþòñÿ 9 êàòåãîðèé, íà âòîðîì 59. Ñîîòâåòñòâåííî âñåãî 68 êàòåãîðèé. Äëÿ êàæäî-

ãî äîêóìåíòà ïðåäîñòàâëÿëîñü ìíîæåñòâî êàòåãîðèé, ê êîòîðûì îí îòíîñèòñÿ. Ïðè ýòîì

ýòî ìíîæåñòâî ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíûì, â òîì ñìûñëå, ÷òî îíî îáðàçóåò ñâÿçíîå ïîääåðå-

âî êàòåãîðèé. Âûáîðêà äîêóìåíòîâ áûëà ñëó÷àéíûì îáðàçîì ðàçäåëåíà íà îáó÷àþùóþ

è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè. Â îáó÷àþùóþ âûáîðêó âîøëè 1054 äîêóìåíòà, â êîíòðîëüíóþ

ñîîòâåñòâåííî 266 äîêóìåíòîâ. Íà ðèñ. 1 ïðåäñòàâëåíû ãèñòîãðàììà ðàñïðåäåëåíèé äîêó-

ìåíòîâ ïî êàòåãîðèÿì äëÿ âñåé âûáîðêè öåëèêîì, à òàêæå äëÿ îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé

âûáîðîê. Êðàñíûì öâåòîì îáîçíà÷åíû êàòåãîðèè ïåðâîãî óðîâíÿ, ñèíèì öâåòîì êàòåãîðèè
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âòîðîãî óðîâíÿ. Èç ãðàôèêîâ âèäíî, ÷òî â öåëîì, âñå òðè âûáîðêè èìåþò îäèíàêîâîå ðàñ-

ïðåäåëåíèå ïî êàòåãîðèÿì. Íà ðèñ. 2 ïðåäñòàâëåíî ðàñïðåäåëåíèå êîëè÷åñòâà êàòåãîðèé

ïî äîêóìåíòàì.
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Ðèñ. 1: Ðàñïðåäåëåíèå äîêóìåíòîâ ïî êàòåãîðèÿì äëÿ âñåé âûáîðêè (ñëåâà), äëÿ îáó÷àþùåé (â öåíòðå)

è äëÿ êîíòðîëüíîé (ñïðàâà). Êðàñíûì öâåòîì îáîçíà÷åíû êàòåãîðèè ïåðâîãî óðîâíÿ, ñèíèì � âòîðîãî

óðîâíÿ.
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Ðèñ. 2: Ðàñïðåäåëåíèå êîëè÷åñòâà êàòåãîðèé ïî äîêóìåíòàì.

8.3 Êëàññè÷åñêèé ïîäõîä

Äëÿ èåðàðõè÷åñêîé êàòåãîðèçàöèè òåêñòîâ ÷àñòî ïðèìåíÿåòñÿ ñëåäóþùèé ïîäõîä: äëÿ

êàæäîé ïàðû òåìà�ïîäòåìà ñòðîèòñÿ êëàññèôèêàòîð íà äâà êëàññà [24], ïðèíèìàþùèé ðå-

øåíèå îá îòíåñåíèè äîêóìåíòà ê ïîäòåìå äàííîé òåìû. Êàæäûé êëàññèôèêàòîð îáó÷àåòñÿ

ïî âûáîðêå äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê ðîäèòåëüñêîé òåìå, ÷òî òðåáóåò áîëüøèõ çàòðàò

âðåìåíè è ïàìÿòè. Â äàííîé ðàáîòå ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû òàêîãî ïîäõîäà ñ èñïîëüçî-

âàíèåì â êà÷åñòâå êëàññèôèêàòîðîâ íàèáîëåå çàðåêîìåíäîâàâøåãî ñåáå â ïðàêòè÷åñêîì
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èñïîëüçîâàíèè êëàññèôèêàòîðà SVM (support vector machines) [9]. Äëÿ îáó÷åíèÿ SVM èñ-

ïîëüçîâàëàñü òîëüêî îáó÷àþùàÿ âûáîðêà, òåñòèðîâàíèå ïðîèçâîäèëîñü ïî êîíòðîëüíîé

âûáîðêå. Ïðè ýòîì â êà÷åñòâå ïðèçíàêîâîãî ïðåäñòàâëåíèÿ äîêóìåíòîâ èñïîëüçîâàëîñü

òðè ñëåäóþùèõ âàðèàíòà. Ïåðâûé � äîêóìåíò îïèñûâàåòñÿ âåêòîðîì ÷èñëà âõîæäåíèé

ñëîâ â äîêóìåíò. Íàçîâåì ýòîò âàðèàíò raw. Âòîðîé � äîêóìåíò îïèñûâàåòñÿ ÷àñòîòàìè

âõîæäåíèé ñëîâ â äîêóìåíò. Îáîçíà÷èì ýòîò âàðèàíò êàê normalized. Òðåòèé � äîêóìåíò

îïèñûâàåòñÿ ñ ïîìîùüþ tf-idf (term frequency - inverse document frequency):

tf(w, d) =
nwd
nd

idf(w,D) = log

(
|D|

1 + |{d ∈ D : w ∈ d}|

)
Ñîîòâåòñòâåííî tf-idf = tf(w, d) ∗ idf(w,D). Ïðè ýòîì â êà÷åñòâå ìíîæåñòâà D âûñòóïàåò

òîëüêî îáó÷àþùàÿ âûáîðêà. Îáîçíà÷èì ýòîò âàðèàíò ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà ÷åðåç

tf − idf .

Êàæäûé SVM äëÿ êàæäîé ïàðû òåìà�ïîäòåìà íàñòðàèâàëñÿ ñ ïîìîùüþ 2-êðîññ-

âàëèäàöèè ïî ñåòêå ïàðàìåòðîâ C, γ. Òåñòèðîâàëèñü ëèíåéíîå è ðàäèàëüíîå ÿäðà. Ëèíåé-

íîå ÿäðî Klin(u, v) = (u, v). Ðàäèàëüíîå ÿäðî Krad(u, v) = exp(−γ||u− v||2). Áóäåì îáîçíà-

÷àòü SVM ñ ëèíåéíûì ÿäðîì êàê SVMlinear, à SVM ñ ðàäèàëüíûì ÿäðîì êàê SVMradial.

Ðåçóëüòàòû êàòåãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè ïðåäñòàâëåíû â òàáëèöå 1 äëÿ âñåõ êàòå-

ãîðèé. Â òàáëèöàõ 2, 3 ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû äëÿ êàòåãîðèé ïåðâîãî è âòîðîãî óðîâíÿ â

îòäåëüíîñòè. Êàòåãîðèçàöèÿ äîêóìåíòîâ ïðîèñõîäèëà ñëåäóþùèì îáðàçîì. Ñíà÷àëà ñòðî-

èëàñü êàòåãîðèçàöèÿ äëÿ ïåðâîãî óðîâíÿ èåðàðõèè êàòåãîðèé. Äàëåå, äëÿ òåõ êàòåãîðèé,

êîòîðûå áûëè ïðåäñêàçàíû äëÿ äîêóìåíòà, ñòðîèëàñü êàòåãîðèçàöèè ïî äî÷åðíèì ïîä-

êàòåãîðèÿì. Ñòîèò òàêæå îòìåòèòü, ÷òî idf äëÿ êîíòðîëüíûõ äîêóìåíòîâ ñòðîèëñÿ ñ èñ-

ïîëüçîâàíèåì òîëüêî îáó÷àþùåé âûáîðêè. Èç òàáëèöû âèäíî, ÷òî íàèëó÷øèå ðåçóëüòàòû

ïîêàçûâàþò ïðèçíàêè íà îñíîâå tf-idf, ïðè ýòîì îñîáåííîé ñèëüíîé ðàçíèöû â ðåçóëüàòàõ

ìåæäó SVMlinear è SVMradial íå íàáëþäàåòñÿ.
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Ìîäåëü SVMlinear SVMradial

Ïðèçíàêè raw normalized tf-idf raw normalized tf-idf

Pmicro 0.462 0.683 0.689 0.532 0.703 0.725

Rmicro 0.536 0.607 0.634 0.467 0.593 0.590

Fmicro 0.496 0.643 0.661 0.497 0.643 0.650

Pmacro 0.440 0.673 0.702 0.541 0.738 0.735

Rmacro 0.520 0.642 0.678 0.526 0.597 0.580

Fmacro 0.476 0.657 0.689 0.533 0.660 0.648

Òàáëèöà 1: Ðåçóëüòàòû ðàáîòû èåðàðõè÷åñêîãî êàòåãîðèçàòîðà íà îñíîâå SVM äëÿ êàòå-

ãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè äëÿ âñåõ êàòåãîðèé.

Ìîäåëü SVMlinear SVMradial

Ïðèçíàêè raw normalized tf-idf raw normalized tf-idf

Pmicro 0.589 0.766 0.766 0.618 0.749 0.772

Rmicro 0.626 0.671 0.696 0.550 0.669 0.664

Fmicro 0.607 0.715 0.730 0.582 0.707 0.714

Pmacro 0.582 0.781 0.790 0.608 0.783 0.805

Rmacro 0.615 0.670 0.689 0.575 0.676 0.672

Fmacro 0.598 0.721 0.736 0.591 0.725 0.732

Òàáëèöà 2: Ðåçóëüòàòû ðàáîòû èåðàðõè÷åñêîãî êàòåãîðèçàòîðà íà îñíîâå SVM äëÿ êàòå-

ãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè äëÿ êàòåãîðèé ïåðâîãî óðîâíÿ.
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Ìîäåëü SVMlinear SVMradial

Ïðèçíàêè raw normalized tf-idf raw normalized tf-idf

Pmicro 0.376 0.619 0.630 0.461 0.662 0.683

Rmicro 0.466 0.556 0.585 0.400 0.533 0.531

Fmicro 0.416 0.586 0.607 0.429 0.590 0.597

Pmacro 0.415 0.655 0.665 0.528 0.730 0.723

Rmacro 0.504 0.589 0.606 0.517 0.583 0.564

Fmacro 0.455 0.620 0.634 0.522 0.648 0.633

Òàáëèöà 3: Ðåçóëüòàòû ðàáîòû èåðàðõè÷åñêîãî êàòåãîðèçàòîðà íà îñíîâå SVM äëÿ êàòå-

ãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè äëÿ êàòåãîðèé âòîðîãî óðîâíÿ.

8.4 Èåðàðõè÷åñêàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü

Èåðàðõè÷åñêàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, îïèñàííàÿ â ðàçäåëå 7 êàæåòñÿ áîëåå åñòåñòâåí-

íûì ïîäõîäîì ê çàäà÷å êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ. Êàæäîé êàòåãîðèè ïîñòàâèì â ñî-

îòâåòñòâèå òåìó, òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû èåðàðõè÷åñêàÿ ñòðóêòóðà êàòåãîðèé ñîâïàäàëà ñ

èåðàðõè÷åñêîé ñòðóêòóðîé ñîîòâåòñòâóþùèõ èì òåì. Äàëåå áóäåì îòîæäåñòâëÿòü òåìó t

è ñîîòâåòñòâóþùóþ åé êàòåãîðèþ c. Íà âûõîäå òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïîëó÷àåòñÿ èåðàð-

õèÿ òåì, êîòîðûå èìåþò ÷åòêóþ ïðèâÿçàííîñòü ê êàòåãîðèÿì. Ñîîòâåòñâåííî ïîëó÷àåòñÿ

èíòåðïåðåòèðóåìîå â âèäå ðàñïðåäåëåíèÿ íà òåðìèíàõ (φt) ïðåäñòàâëåíèå êàòåãîðèè.

Òàêæå äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà ïîëó÷àåì ðàñïðåäåëåíèå íà òåìàòèêàõ θd, à ñîîòâåò-

ñòâåííî è íà êàòåãîðèÿõ. Òàê êàê θd ÿâëÿåòñÿ âåðîÿòíîñòíûì ðàñïðåäåëåíèåì, òî çíà÷åíèå

θtd èìåþò ÷åòêóþ âåðîÿòíîñòíóþ èíòåðïðåòàöèþ ïðèíàäëåæíîñòè äîêóìåíòà d òåìàòèêå

t, à çíà÷èò è ñîîòâåòñòâóþùåé åé êàòåãîðèè c. Ñîîòâåòñòâåííî êàòåãîðèçàöèþ äîêóìåíòà

ìîæíî ïûòàòüñÿ ïðîèçâîäèòü ñ ïîìîùüþ îòñå÷åíèÿ êàòåãîðèé ñ ìàëåíüêîé âåðîÿòíîñòüþ

è îòíåñåíèþ äîêóìåíòà ê îñòàëüíûì êàòåãîðèÿì, èìåþùèõ áîëüøóþ âåðîÿòíîñòü ïðèíàä-

ëåæíîñòè ê äîêóìåíòó.

Ïðèâÿçêà èåðàðõè÷åñêîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ê ñóùåñòâóþùåé èåðàðõèè êàòåãîðèé

îñóùåñòâëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ çàäàíèÿ íà÷àëüíûõ ðàñïðåäåëåíèé φ0
wt è θ

0
td â àëãîðèòìå 13.

Ðàñïðåäåëåíèÿ φ0
wt ìîæíî çàäàâàòü íà îñíîâå äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê ñîîòâåòñòâóþ-

ùåé êàòåãîðèè. Â äàííîé ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ âàðèàíò, ïðè êîòîðîì äîêóìåíòû êîí-

êàòåíèðóþòñÿ â îäèí áîëüøîé äîêóìåíò, è â êà÷åñòâå φ0
wt áåðåòñÿ ÷àñòîòû ñëîâ â ýòîì
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äîêóìåíòå. Îáîçíà÷èì òàêóþ èíèöèàëèçàöèþ ÷åðåç φ0,D
wt . Òàêæå äëÿ èíèöèàëèçàöèè ìîæ-

íî èñïîëüçîâàòü ñëîâà èç àëôàâèòíî-ïðåäìåòíîãî óêàçàòåëÿ (ÀÏÓ) äëÿ ÓÄÊ. Â äàííîé

ðàáîòå ðàññìàòðèâàåòñÿ ñïîñîá, ïðè êîòîðîì âûáèðàåòñÿ âñå ñëîâà èç ÀÏÓ, îòíîñÿùèå-

ñÿ ê êàòåãîðèè. Ñòðîèòñÿ ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå íà âñåõ ýòèõ ñëîâàõ, îáîçíà÷èì åãî

φ0,APU
wt . Òàê êàê â àëãîðèòìå 13 îñóùåñòâëÿåòñÿ ïîóðîâíåâàÿÿ îïòèìèçàöèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ

θd, òî θ
0
sd ñòðîèòñÿ êàê ðàâíîìåðíîå ðàñïðåäåëåíèå íà òåìàòèêàõ (êàòåãîðèÿõ) ñîîòâåòñòâó-

þùåãî óðîâíÿ, ê êîòîðûì îòíîñèòñÿ äîêóìåíò d. Íàïðèìåð, ïóñòü äîêóìåíò d îòíîñèòñÿ

ê òðåì {si1, si2, si3} èç äåâÿòè êàòåãîðèÿì íà ïåðâîì óðîâíå èåðàðõèè, òîãäà:

θ0si1d =
1

3
, θ0si2d =

1

3
, θ0si3d =

1

3
, θ0sd = 0, s ̸= si1, si2, si3

Â êà÷åñòâå âûáîðà ïîðîãà îòñå÷åíèÿ (b) ìàëåíüêèõ âåðîÿòíîñòåé òåì ðàññìàòðèâàëèñü

4 âàðèàíòà, ïðè ýòîì ïðîôèëü äîêóìåíòà θd ïðåäâàðèòåëüíî ñîðòèðîâàëñÿ ïî óáûâàíèþ è

ïîëó÷àëñÿ ïðîôèëü θsortd . Îáçíà÷èì ÷åðåç θsortd [i] � i-ûé ýëåìåíò θsortd . Òîãäà íîìåð i äëÿ

îòñå÷åíèÿ âèáèðàëàñÿ îäíèì èç ñëåäóþùèõ ñïîñîáîâ:

1.
i∑

j=1

θsortd [j] > b; Îáîçíà÷èì åãî êàê type 0;

2. (θsortd [i]− θsortd [i+ 1]) > b ∗ θsortd [i]; Îáîçíà÷èì åãî êàê type 1;

3. (θsortd [i]− θsortd [i+ 1]) > b; Îáîçíà÷èì åãî êàê type 2;

4. θsortd [i] ìåíüøå, ÷åì êóìóëÿòèâíàÿ ñóììà θsortd äî i-îãî ÷ëåíà; Îáîçíà÷èì åãî êàê

type 3;

Îïèñàííûå âûøå âàðèàíòà ïîðîãîâîãî ïðàâèëà â òîé èëè èíîé ñòåïåíè âûðàæàþò

êðèòåðèé êðóòîãî ñêëîíà äëÿ ïîèñêà âåðîÿòíîñòåé äëÿ îòñå÷åíèÿ. Çíà÷åíèå ïîðîãà b âû-

áèðàëîñü èç îòðåçêà [0; 1] ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå. Ïðè ýòîì òàêæå èçó÷àëèñü âëèÿíèå

èíèöèàëèçàöèè è çíà÷åíèå ïàðàìåòðîâ λ, µ íà ðåçóëüòàò òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Íà÷àëüíàÿ

èíèöèàëèçàöèÿ îñóùåñòâëÿëàñü ïî ôîðìóëå:

φ0
wt = τφ0,D

wt + (1− τ)φ0,APU
wt

Äëÿ ïàðàìåòðà τ ðàñììàòðèâàëèñü çíà÷åíèÿ 0, 0.5, 1, äëÿ ïàðàìåòðà λ � çíà÷åíèÿ

0, 0.33, 0.66, äëÿ ïàðàìåòðà µ � çíà÷åíèÿ 0, 0.5, 1. Íà ðèñ. 3, 4 ïîêàçàíû ãðàôèêè èçìåíåíèÿ

ïåðïëåêñèè äëÿ êîíòðîëüíîé âûáîðîê äëÿ τ = 0, 1. Ïîâåäåíèå ïåðïëåêñèè ïðè τ = 0.5 èìå-

åò ïðîìåæóòî÷íûå ðåçóëüòàòû è íå ïðåäñòàâëåíû â äàííîé ðàáîòå. Èç ãðàôèêîâ âèäíî,

÷òî ïðè τ = 0 ïåðïëåêñèÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèÿ áîëüøå, ÷åì ïðè τ = 1. Ýòî çíà÷èò, ÷òî

ìîäåëü ïðè τ = 0 õóæå îáúÿñíÿåò êîíòðîëüíóþ âûáîðêó. Îòñþäà ìîæíî ñäåëàòü âûâîä,
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÷òî äëÿ íà÷àëüíîé èíèöèàëèçàöèè áîëüøå ïîäõîäèò èñïîëüçîâàíèå φ0,D
wt . Òàêæå ñòîèò îò-

ìåòèòü, ÷òî ÷åì ìåíüøå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà µ, òåì íèæå ïåðïëåêñèÿ. Ñâÿçàíî ýòî ñ òåì,

÷òî â ýòîì ñëó÷àå òåìû ìåíåå ïðèâÿçàíû ê êàòåãîðèÿì, à çíà÷èò òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü

ìîæåò áîëåå ñâîáîäíî ìåíÿòü ðàñïðåäåëåíèÿ òåì. Ýòî è îáúÿñíÿåò ìåíüøåå çíà÷åíèå ïåð-

ïëåêñèè. Íà ãðàôèêå 5 ïðåäñòàâëåíî çàâèñèìîñòü êàòåãîðèçàöèè îáó÷àþùåé âûáîðêè â

Fmicro îò òèïà ïîðîãîâîãî ïðàâèëà è çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà b. Âèäíî, ÷òî õóæå âñåãî ðàáîòà-

åò ïîðîãîâîå ïðàâèëî type 2. Îñòàëüíûå òèïû äàþò ñõîæèå ðåçóëüòàòû. Äëÿ òåñòèðîâàíèÿ

íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå áûëè âûáðàíû ñëåäóþùèå çíà÷åíèÿ b = 0.3 äëÿ type 0, b = 0.2

äëÿ type 3, b = 0.55 äëÿ type 1. Ðåçóëüòàòû äëÿ êîíòðîëüíîé âûáîðêè ïðåäñòàâëåíû íà

ãðàôèêàõ 6, 7. Ïîðîãîâîå ïðàâèëî type 3 ðàáîòàåò ëó÷øå, ÷åì âñå ñòàëüíûå ïðàâèëà. Ïðè

èñïîëüçîâàíèè µ = 0 óõóäøàåòñÿ êà÷åñòâî êàòåãîðèçàöèè, òàê êàê òåìû íà÷èíàþò òåðÿòü

ñâÿçü ñ êàòåãîðèÿìè, ñ êîòîðûìè îíè áûëè èçíà÷àëüíî ñâÿçàíû. Òàêæå ñòîèò îòìåòèòü,

÷òî íà÷àëüíàÿ èíèöàëèçàöèÿ äàåò ðåçóëüòàò êàòåãîðèçàöèè ïî Fmicro ðàâíûé 0.52 (íå ïðåä-

ñòàâëåíî íà ãðàôèêàõ). Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïîçâîëÿåò óâåëè÷èòü êà÷åñòâî, äîâîäÿ åãî

çíà÷åíèå äî 0.57.

0 2 4 6 8 10
3000

4000

5000

6000

7000

8000

9000

10000

11000

12000

Iterations

P
e

rp
le

x
it
y

 

 
µ = 0
µ = 0.5
µ = 1

0 2 4 6 8 10
4000

5000

6000

7000

8000

9000

10000

11000

12000

Iterations

P
e

rp
le

x
it
y

 

 
µ = 0
µ = 0.5
µ = 1

0 2 4 6 8 10
5000

6000

7000

8000

9000

10000

11000

12000

Iterations

P
e

rp
le

x
it
y

 

 
µ = 0
µ = 0.5
µ = 1

Ðèñ. 3: Èçìåíåíèå ïåðïëåêñèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè ïðè τ = 0 è λ = 0, 0.33, 0.66.

Â ðåçóëüòàòå ýòîãî ýêñïåðèìåíòà áûëî âûÿâëåíî, ÷òî ëó÷øå ðàáîòàåò èíèöèàëèçàöèÿ

ñ ïîìîùüþ φ0,D
wt . Îäíàêî ïðè ýòîì òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñëàáî óëó÷øàåò êà÷åñòâî êàòåãî-

ðèçàöèè ïî ñðàâíåíèþ ñ èíèöèàëèçàöèåé φ0,D
wt . Ïàðàìåòð µ ïîçâîëÿåò èñêàòü êîïðîìèññ

ìåæäó êà÷åñòâîì òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè è êà÷åñòâîì êàòåãîðèçàöèè, òàê êàê ïðè µ = 0

ìåíüøå çíà÷åíèå ïåðïëåêñèè, à ïðè µ = 1 âûøå çíà÷åíèå êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè. Ïðè

ýòîì êà÷åñòâî êàòåãîðèçàöèè îêàçûâàåòñÿ âñå æå íèæå, ÷åì ïðè èñïîëüçîâàíèè SVM.

Ñîîòâåòñòâåííî, âèäèòñÿ äâà ïóòè óëó÷øåíèÿ èåðàðõè÷åñêîé òåìàòè÷åêîé ìîäåëè:

óëó÷øåíèå ïåðïëåêñèè è óëó÷øåíèå êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè. Ïåðïëåêñèþ ïðåäëàãàåòñÿ

óëó÷øàòü çà ñ÷åò ââåäåíèÿ ðàçðåæèâàíèÿ. Â ðàáîòå [1] ïîêàçàíî, ÷òî ðàçðåæèâàíèå âå-
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Algorithm 14 Ìîäèôèêàöèÿ PLSA-batchHEM.

Âõîä: êîëëåêöèÿ äîêóìåíòîâ D; ïàðàìåòðû λ è µ,

ìíîæåñòâî òåì V è ñòðóêòóðà òåìàòè÷åñêîãî äåðåâà {St : t ∈ V },

ïðèâÿçêè òåðìèíîâ è äîêóìåíòîâ ê òåìàì ϕ0
wt è θ

0
td;

ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî èòåðàöèé mmin;

Âûõîä: ðàñïðåäåëåíèÿ Θ è Φ;

1: èíèöèàëèçèðîâàòü φ1
wt ñ ó÷¼òîì φ0

wt äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ V

2: ïîêà Φ íå ñîéäóòñÿ

3: m = 1;

4: n̂wt = 0; n̂t = 0 äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ V

5: äëÿ âñåõ d ∈ D

6: èíèöèàëèçèðîâàòü θtd ñ ó÷¼òîì θ0td äëÿ âñåõ t ∈ V

7: T = {t0}; R = {t0}; θt0d = 1

8: ïîêà ìíîæåñòâî ïîäòåì S :=
∪
t∈R

St íå ïóñòî

9: σdw =
∑

t∈T\R
φmwtθtd äëÿ âñåõ w ∈ d

10: ïîêà θsd íå ñîéäóòñÿ äëÿ âñåõ s ∈ S

11: Zw = σdw +
∑
s∈S

φmwsθsd äëÿ âñåõ w ∈ d

12: ns =
∑
w∈d

ndwφ
m
wsθsd/Zw äëÿ âñåõ w ∈ d

13: n :=
∑
s∈S

ns

14: θsd := µθ0sd + (1− µ)θtdns/n äëÿ âñåõ s ∈ St, t ∈ R

15: ïðîâåñòè ðàçðåæèâàíèå θd;

16: íîðìèðîâàòü θd;

17: âû÷èñëèòü âåñ äîêóìåíòà gd êàê âåðîÿòíîñòü ïðàâèëüíîãî ïîääåðåâà äëÿ äîêó-

ìåíòà d;

18: åñëè m < mmin òî

19: óâåëè÷èòü n̂ws, n̂s íà ndwφ
m
wsθsd/Zw äëÿ âñåõ w ∈ d, s ∈ S

20: èíà÷å

21: óâåëè÷èòü n̂ws, n̂s íà (1− gd)ndwφ
m
wsθsd/Zw äëÿ âñåõ w ∈ d, s ∈ S

22: T = (T\R) ∪ S; R = S

23: φm+1
wt := λφmwt + (1− λ)n̂wt/n̂t äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ V

24: ïðîâåñòè ðàçðåæèâàíèå φt äëÿ âñåõ t ∈ V ;

25: íîðìèðîâàòü φt äëÿ âñåõ t ∈ V ;

26: m = m+ 1
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Ðèñ. 4: Èçìåíåíèå ïåðïëåêñèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè ïðè τ = 1 è λ = 0, 0.33, 0.66.
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Ðèñ. 5: Çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè îáó÷àþùåé âûáîðêè â Fmicro îò òèïà ïîðîãîâîãî ïðàâèëà

è çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà b ïðè τ = 1, µ = 1 è λ = 0, 0.33, 0.66.
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Ðèñ. 6: Çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè â Fmicro îò òèïà ïîðîãîâîãî ïðàâèëà

ïðè τ = 1, µ = 1 è λ = 0, 0.33, 0.66.

ðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé φt ñïîñîáíî çàìåòíî óìåíüøàòü ïåðïëåêñèþ äëÿ ïëîñêèõ òå-

ìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Êà÷åñòâî êàòåãîðèçàöèè ïðåäëàãàåòñÿ óëó÷øàòü çà ñ÷åò ââåäåíèÿ

âåñîâ äîêóìåíòîâ. Ýòè äâå èäåè ïðåäñòàâëåíû â àëãîðèòìå 14. Â íåì òàêæå ïðåäëàãàåòñÿ
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Ðèñ. 7: Çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè â Fmicro îò òèïà ïîðîãîâîãî ïðàâèëà

ïðè τ = 1, µ = 0 è λ = 0, 0.33, 0.66.

îòêàçàòüñÿ îò ïðèâÿçêè ðàñïðåäåëåíèé φt ê íà÷àëüíîé èíèöèàëèçàöèè φ
0
t íà êàæäîì ïðî-

õîäå êîëëåêöèè. Âìåñòî ýòîãî èñïîëüçóåòñÿ ñãëàæèâàíèå ñ ðàñïðåäåëåíèåì φt, ïîëó÷åííî-

ãî ñ ïðåäûäóùåãî ïðîõîäà ïî êîëëåêöèè. Ýòî äîëæíî ïîçâîëèòü åùå ñèëüíåå óìåíüøàòü

ïåðïëåêñèþ. Âåñà äîêóìåíòîâ gd ïðåäëàãàåòñÿ âû÷èñëÿòü êàê âåðîÿòíîñòü ïðàâèëüíîãî

ïîääåðåâà êàòåãîðèé äîêóìåíòà d, òî åñòü âû÷èñëÿòü ñóììó âåðîÿòíîñòåé òåì â ïðîôèëå

θd, êîòîðûå ñîîòâåòñâóþò êàòåãîðèÿì äîêóìåíòà d. ×åì âûøå ýòî çíà÷åíèå, òåì ëó÷øå

òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îïèñûâàåò äîêóìåíò d ñ òî÷êè çðåíèÿ åãî êàòåãîðèçàöèè. Õî÷åò-

ñÿ, ÷òîáû òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áîëüøå íàñòðàèâàëàñü íà òå äîêóìåíòû, êîòîðûå îíà åùå

ïëîõî îáúÿñíÿåò, ïîýòîìó äîêóìåíòû ó÷èòûâàþòñÿ ñ âåñîì (1− gd). Ðàçðåæèâàíèå θd îñó-

ùåñòâëÿëîñü ïóòåì îáíóëåíèÿ âåðîÿòíîñòåé θtd ìåíüøå 0.01. Ðàçðåæèâàíèå ϕt ïðîèñõîäèëî

ïóòåì îáíóëåíèÿ õâîñòà ðàñïðåäåëåíèÿ, ñóììà êîòîðîãî ìåíüøå 0.05. Ýêñïåðèìåíòû ïðî-

âîäèëèñü îòäåëüíî äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ gd è äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ ðàçðåæèâàíèÿ φt. Â îáîèõ

ñëó÷àÿõ èñïîëüçîâàëîñü ðàçðåæèâàíèå θd. Íà ðèñ. 8,9 ïðè èñïîëüçîâàíèÿ gd, íà ðèñ. 10,11

ïðè ðàçðåæèâàíèè φt, íà÷èíàÿ ñ ïÿòîé èòåðàöèè.

Èç ïðîâåäåííûõ ýêñïåðèìåíòîâ áûëî âûÿâëåíî, ÷òî èñïîëüçîâàíèå âåñîâ äîêóìåí-

òîâ óëó÷øàåò êàòåãîðèçàöèþ êîíòðîëüíîé âûáîðêè. Îäíàêî ñòîèò ðàññìîòðåòü è âòîðîé

ïîäõîä, êîãäà ïëîõî êàòåãîðèçèðîâàííûå äîêóìåíòû èñêëþ÷àþòñÿ èç îáó÷àþùåé êàê øó-

ìîâûå. Íà ðèñ. 12,13 ïðåäñòàâëåíû ðåçóëüòàòû äëÿ êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè è çíà÷åíèÿ

ïåðïëåêñèè. Ôèëüòðàöèÿ øóìîâûõ îáúåêòîâ ïðîèçâîäèëàñü êàæäûå 5 èòåðàöèé è îòáðà-

ñûâàëèñü 10% äîêóìåíòîâ ñ íàèìåíüøèì âåñîì gd, ÷òî êàê ðàç è ÿâëÿåòñÿ èíäèêàòîðîì

ïëîõîé êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòà. Îêàçàëîñü, ÷òî ôèëüòðàöèÿ äîêóìåíòîâ íå òîëüêî íå

óëó÷øàåò êàòåãîðèçàöèþ êîíòðîëüíîé âûáîðêè, íî è óõóäøàåò çíà÷åíèå ïåðïëåêñèè.
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Ðèñ. 8: Çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè â Fmicro îò çíà÷åíèÿ µ ïðè λ =

0.2, 0.5, 0.9 ïðè èñïîëüçîâàíèè âåñîâ äîêóìåíòîâ.
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Ðèñ. 9: Çàâèñèìîñòü ïåðïëåêñèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè îò çíà÷åíèÿ µ ïðè λ = 0.2, 0.5, 0.9. ïðè èñïîëüçî-

âàíèè âåñîâ äîêóìåíòîâ.

0 5 10 15
0.42

0.44

0.46

0.48

0.5

0.52

0.54

0.56

0.58

Iterations

F
−

S
c
o

re

 

 

µ = 0
µ = 0.5
µ = 0.9
µ = 1

0 5 10 15
0.44

0.46

0.48

0.5

0.52

0.54

0.56

0.58

0.6

Iterations

F
−

S
c
o

re

 

 

µ = 0
µ = 0.5
µ = 0.9
µ = 1

0 5 10 15
0.5

0.51

0.52

0.53

0.54

0.55

0.56

Iterations

F
−

S
c
o

re

 

 

µ = 0
µ = 0.5
µ = 0.9
µ = 1

Ðèñ. 10: Çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè â Fmicro îò çíà÷åíèÿ µ ïðè λ =

0.2, 0.5, 0.9 ïðè èñïîëüçîâàíèè ðàçðåæèâàíèÿ φt.
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Ðèñ. 11: Çàâèñèìîñòü ïåðïëåêñèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè îò çíà÷åíèÿ µ ïðè λ = 0.2, 0.5, 0.9. ïðè èñïîëü-

çîâàíèè ðàçðåæèâàíèÿ φt.
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Ðèñ. 12: Çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè â Fmicro îò çíà÷åíèÿ µ ïðè λ =

0.2, 0.5, 0.9 ïðè ôèëüòðàöèè ¾øóìîâûõ¿ äîêóìåíòîâ.
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Ðèñ. 13: Çàâèñèìîñòü ïåðïëåêñèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè îò çíà÷åíèÿ µ ïðè λ = 0.2, 0.5, 0.9. ïðè ôèëüòðà-

öèè ¾øóìîâûõ¿ äîêóìåíòîâ.

46



8.5 Êàòåãîðèè êàê ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé

Â îïèñàííîì âûøå ïîäõîäå êàòåãîðèÿ ðàññìàòðèâàëàñü êàê òåìà, òî åñòü êàê ðàñ-

ïðåäåëåíèå íà òåðìèíàõ. Â äàííîì ðàçäåëå ðàññìàòðèâàåòñÿ èíîé ïîäõîä, ïðè êîòîðîì

êàòåãîðèÿ ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê ñìåñü íåêîòîðîãî ÷èñëà òåì â êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Ïðè

ýòîì âîçíèêàåò âîïðîñ î ïðåäñòàâëåíèè êàòåãîðèé. Ïðè íàëè÷èè ðàçìå÷åííîé êîëëåêöèè

äîêóìåíòîâ íàèáîëåå åñòåñòâåííûì ñïîñîáîì ïðåäñòàâëåíèÿ êàòåãîðèé âèäèòñÿ ïðåäñòàâ-

ëåíèè â âèäå êîíêàòåíàöèè âñåõ äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê ýòîé êàòåãîðèè. Èìåííî ýòîò

ïîäõîä è èñïîëüçóåòñÿ â äàííîì ðàçäåëå. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ ïðîôèëåé êàòåãîðèé θc èñïîëüçó-

åòñÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü PLSA, îïèñàííàÿ â ðàçäåëå 2.1, è àëãîðèòì 3. Äëÿ ïîñòðîåíèÿ

êàòåãîðèé èñïîëüçîâàëàñü òîëüêî îáó÷àþùàÿ âûáîðêà. Íà îñíîâå ïîëó÷åííûõ ïðîôèëåé

òåì φt òàêæå ñ ïîìîùüþ PLSA ñòðîèëîñü ïðèçíàêîâîå îïèñàíèå äîêóìåíòîâ îáó÷àþùåé

è êîíòðîëüíîé âûáîðîê. Äàëåå ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå íàñòðàèâàëèñü ñîîòâåòñòâóþùèå

SVM äëÿ èåðàðõè÷åñêîé êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ, êàê îïèñàíî â ðàçäåëå 8.3. Îöåíêà

êà÷åñòâà ïðîèçâîäèëàñü ïî êîíòðîëüíîé âûáîðêå. Äëÿ òîãî, ÷òîáû òåìû ñèëüíåå îòëè÷à-

ëèñü äðóã îò äðóãà äîïîëíèòåëüíî ïðîèçâîäèëîñü ðàçðåæèâàíèå φt êàæäûå 10 èòåðàöèé

àëãîðèòìà 3 ïóòåì îáíóëåíèÿ õâîñòà ðàñïðåäåëåíèÿ, ñóììà êîòîðîãî ìåíüøå 0.01. Ïðè

ýòîì îáíóëÿëîñü íå áîëåå 15% íåíóëåâûõ ýëåìåíòîâ ðàñïðåäåëåíèÿ φt, ÷òîáû ñèëüíî íå

óõóäàøòü òåìàòè÷åñêèå ïðîôèëè. Âñåãî ïðîèçâîäèëîñü 100 èòåðàöèé àëãîðèòìà. Íà ðè-

ñóíêå 14 ïðåäñòàâëåíà ðàñïðåäåëåíèå êîëè÷åñòâà òåì ïî êàòåãîðèÿì ïðè êîëè÷åñòâå òàì

ðàâíûì 68 ïðè èñïîëüçîâàíèè ðàçðåæèâàíèÿ ïðîôèëÿ êàòåãîðèé. Îáíóëÿëèñü ýëåìåíòû

ïðîôèëÿ êàòåãîðèè, çíà÷åíèå êîòîðûõ ìåíüøå 0.01. Íà ðèñóíêå 15 ïðåäñòàâëåíî çàâèñè-

ìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè â Fmicro îò êîëè÷åñòâà òåìû äëÿ ëèíåíéíîãî è ðàäèàëüíîãî

ÿäðà SVM. Îêàçàëîñü, ÷òî ðåçóëüòàòû êàòåãîðèçàöèè ëó÷øå äëÿ ðàäèàëüíîãî ÿäðà è äî-

ñòèãàþò ïðàêòè÷åñêè òåõ æå ðåçóëüòàòîâ, ÷òî è ñ èñïîëüçîâàíèåì tf-idf. Òåì ñàìûì óäàåòñÿ

ñîêðàòèòü ðàçìåðíîñòü ïðîñòðàíñòâà ïðèçíàêîâ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ äîêóìåíòîâ ñ 52927 äî

100 ïðèçíàêîâ áåç ïîòåðè êà÷åñòâà. Ïðè ýòîì ñòîèò òàêæå îòìåòèòü, ÷òî ðàçðåæèâàíèå

óëó÷øàåò êà÷åñòâî êàòåãîðèçàöèè äëÿ îáîèõ òèïîâ ÿäåð.
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Ðèñ. 14: Ðàñïðåäåëåíèå êîëè÷åñòâà òåì ïî êàòåãîðèÿì ïðè ðàçðåæèâàíèè ïðîôèëÿ êàòåãîðèé.
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Ðèñ. 15: Çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè êîíòðîëüíîé âûáîðêè â Fmicro îò êîëè÷åñòâà ¾ñóïåðòåì¿.

Ñëåâà äëÿ ëèíåéíîãî ÿäðà, ñïðàâà äëÿ ðàäèàëüíîãî ÿäðà.
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9 Çàêëþ÷åíèå

Ðåçóëüòàìè äàííîé ðàáîòû ÿâëÿþòñÿ:

• Ðàçðàáîòàíû àëãîðèòìû èåðàðõè÷åñêîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ äëÿ êàòåãî-

ðèçàöèè òåêñòîâ.

• Ïîêàçàíî, ÷òî ÷àñòè÷íîå îáó÷åíèå óëó÷øàåò êà÷åñòâî êàòåãîðèçàöèè, íî óõóäøàåò

ïåðïëåêñèþ.

• Ïîêàçàíî, ÷òî ðàçðåæèâàíèå ïîçâîëÿåò îáíóëèòü äî 90% âåðîÿòíîñòåé p(w|t), íå

óõóäøàÿ êà÷åñòâî êàòåãîðèçàöèè.

• Ïîêàçàíî, ÷òî îïèñàíèå êàòåãîðèé ðàçðåæåííûìè ñìåñÿìè òåì ïîçâîëÿåò äîñòè÷ü

íàèëó÷øåãî êà÷åñòâà êàòåãîðèçàöèè.
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