
Îáçîð âåðîÿòíîñòíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

Ê. Â. Âîðîíöîâ (vokov�fore
sys.ru)

29 èþëÿ 2017 ã.

Ñîäåðæàíèå

1 Ââåäåíèå 2

2 Îñíîâû òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ 4

3 Îïòèìèçàöèÿ è ðåãóëÿðèçàöèÿ 8

4 Áàéåñîâñêàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è ìîäåëü LDA 13

5 Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì 17

6 Îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì 20

7 Ìîäàëüíîñòè 21

8 Çàâèñèìîñòè 27

9 Ñâÿçè ìåæäó äîêóìåíòàìè 29

10 Èåðàðõèè òåì 32

11 Ñîâñòðå÷àåìîñòü ñëîâ 33

12 Òåìàòè÷åñêàÿ ñåãìåíòàöèÿ 38

13 Êðèòåðèè êà÷åñòâà 41

14 �àçâåäî÷íûé èí�îðìàöèîííûé ïîèñê 44

15 Çàêëþ÷åíèå 47



Àííîòàöèÿ

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå � ýòî îáëàñòü ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà òåê-

ñòîâ, àêòèâíî ðàçâèâàþùàÿñÿ ïîñëåäíèå 15 ëåò. Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ

ìîäåëü âûÿâëÿåò òåìàòèêó êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, ïðåäñòàâëÿÿ êàæ-

äóþ òåìó ÷àñòîòíûì ñëîâàð¼ì ñëîâ. Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñâî-

äèòñÿ ê ìàòðè÷íîìó ðàçëîæåíèþ è èìååò áåñêîíå÷íîå ìíîæåñòâî ðåøåíèé. Äëÿ

äîîïðåäåëåíèÿ ðåøåíèÿ ââîäÿòñÿ äîïîëíèòåëüíûå êðèòåðèè � ðåãóëÿðèçàòî-

ðû. Äàííûé îáçîð îïèñûâàåò â òåðìèíàõ ðåãóëÿðèçàöèè îñíîâíûå òèïû òåìà-

òè÷åñêèõ ìîäåëåé: ìóëüòèìîäàëüíûå, ìóëüòèÿçû÷íûå, èåðàðõè÷åñêèå, òåìïî-

ðàëüíûå, ñåãìåíòèðóþùèå, äèñòðèáóòèâíûå, ãðà�îâûå. Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðè-

çàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé (ARTM) ïîçâîëÿåò êîìáèíèðîâàòü ðåãóëÿðèçàòî-

ðû è ñòðîèòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñ çàäàííûìè ñâîéñòâàìè. Ìîäóëüíàÿ òåõ-

íîëîãèÿ ìîäåëèðîâàíèÿ è ïàðàëëåëüíûé îíëàéíîâûé EM-àëãîðèòì ïîëîæåíû

â îñíîâó áèáëèîòåêè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM.

1 Ââåäåíèå

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå � ýòî îäíî èç ñîâðåìåííûõ íàïðàâëåíèé ñòàòèñòè÷å-

ñêîãî àíàëèçà òåêñòîâ, àêòèâíî ðàçâèâàþùååñÿ ñ êîíöà 90-õ ãîäîâ. Âåðîÿòíîñòíàÿ

òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü (probabilisti
 topi
 model) âûÿâëÿåò òåìàòèêó êîëëåêöèè äîêó-

ìåíòîâ, ïðåäñòàâëÿÿ êàæäóþ òåìó äèñêðåòíûì ðàñïðåäåëåíèåì âåðîÿòíîñòåé ñëîâ,

à êàæäûé äîêóìåíò � äèñêðåòíûì ðàñïðåäåëåíèåì âåðîÿòíîñòåé òåì.

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ïîõîæå íà êëàñòåðèçàöèþ äîêóìåíòîâ. Îòëè÷èå

â òîì, ÷òî ïðè êëàñòåðèçàöèè äîêóìåíò öåëèêîì îòíîñèòñÿ ê îäíîìó êëàñòåðó, òîãäà

êàê òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îñóùåñòâëÿåò ¾ìÿãêóþ êëàñòåðèçàöèþ¿ (soft 
lustering),

îòíîñÿ äîêóìåíò ê íåñêîëüêèì êëàñòåðàì-òåìàì ñ íåêîòîðûìè âåðîÿòíîñòÿìè.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè íàçûâàþò òàêæå ìîäåëÿìè ìÿãêîé áè-êëàñòåðèçàöèè, ïîñêîëü-

êó êàæäîå ñëîâî òàêæå ðàñïðåäåëÿåòñÿ ïî íåñêîëüêèì òåìàì.

Ïîñëåäíåå ñâîéñòâî ïîçâîëÿåò îáõîäèòü ïðîáëåìû ñèíîíèìèè è ïîëèñåìèè ñëîâ.

Ñèíîíèìû, âçàèìîçàìåíÿåìûå â ñõîæèõ êîíòåêñòàõ, ãðóïïèðóþòñÿ â îäíèõ è òåõ æå

òåìàõ. Ìíîãîçíà÷íûå ñëîâà è îìîíèìû, íàîáîðîò, ðàñïðåäåëÿþò ñâîè âåðîÿòíîñòè

ïî íåñêîëüêèì ñåìàíòè÷åñêè íå ñâÿçàííûì òåìàì. Íàïðèìåð, çíà÷åíèå ñëîâà ¾ÿäðî¿

ìîæåò áûòü ïîíÿòî èç òîãî, êàêàÿ òåìà äîìèíèðóåò â êîíòåêñòå äàííîãî ñëîâà �

ìàòåìàòèêà, �èçèêà, áèîëîãèÿ èëè âîåííàÿ èñòîðèÿ.

Âìåñòî îòäåëüíûõ ñëîâ ìîäåëü ìîæåò ñòðîèòüñÿ íà ñëîâîñî÷åòàíèÿõ èëè òåðìè-

íàõ. Òåìà îáðàçóåòñÿ ñåìàíòè÷åñêè ñâÿçàííûìè, ÷àñòî ñîâìåñòíî âñòðå÷àþùèìèñÿ

òåðìèíàìè. Òàêîå îïðåäåëåíèå ¾òåìû¿ äîïóñêàåò òî÷íóþ ìàòåìàòè÷åñêóþ �îðìà-

ëèçàöèþ, íî ìîæåò îòëè÷àòüñÿ îò ïðèíÿòûõ â ëèíãâèñòèêå èëè ëèòåðàòóðîâåäåíèè.

Ñæàòîå îïèñàíèå äîêóìåíòà â âèäå âåêòîðà âåðîÿòíîñòåé òåì ñîäåðæèò âàæíåé-

øóþ èí�îðìàöèþ î ñåìàíòèêå äîêóìåíòà è ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ ðåøåíèÿ

ìíîãèõ çàäà÷ òåêñòîâîé àíàëèòèêè. Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ âûÿâ-

ëåíèÿ òðåíäîâ â íîâîñòíûõ ïîòîêàõ, ïàòåíòíûõ áàçàõ, àðõèâàõ íàó÷íûõ ïóáëèêà-

öèé [153, 121℄, ìíîãîÿçû÷íîãî èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà [132, 131℄, ïîèñêà òåìàòè÷å-

ñêèõ ñîîáùåñòâ â ñîöèàëüíûõ ñåòÿõ [155, 123, 97, 27℄, êëàññè�èêàöèè è êàòåãîðèçàöèè

äîêóìåíòîâ [106, 156℄, òåìàòè÷åñêîé ñåãìåíòàöèè òåêñòîâ [140℄, àíàëèçà èçîáðàæåíèé

è âèäåîïîòîêîâ [49, 66, 42, 122℄, òåãèðîâàíèÿ âåá-ñòðàíèö [58℄, îáíàðóæåíèÿ òåêñòîâî-

ãî ñïàìà [10℄, â ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ [147, 135, 62, 150, 149℄, â áèîèí�îðìàòè-
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êå äëÿ àíàëèçà íóêëåîòèäíûõ [59℄ è àìèíîêèñëîòíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé [111, 57℄,

â çàäà÷àõ ïîïóëÿöèîííîé ãåíåòèêè [99℄. Ìíîãèå äðóãèå ðàçíîâèäíîñòè è ïðèëîæåíèÿ

òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé óïîìèíàþòñÿ â îáçîðàõ [35, 22℄.

Ïîñòðîåíèå òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïî êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ ÿâëÿåòñÿ íåêîððåêòíî

ïîñòàâëåííîé îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷åé, êîòîðàÿ ìîæåò èìåòü áåñêîíå÷íîå ìíîæå-

ñòâî ðåøåíèé. Ñîãëàñíî òåîðèè ðåãóëÿðèçàöèè À.Í.Òèõîíîâà [11℄, ðåøåíèå òàêîé çà-

äà÷è âîçìîæíî äîîïðåäåëèòü è ñäåëàòü óñòîé÷èâûì, äîáàâèâ ê îñíîâíîìó êðèòåðèþ

ðåãóëÿðèçàòîð � äîïîëíèòåëüíûé êðèòåðèé, ó÷èòûâàþùèé êàêèå-ëèáî ñïåöè�è÷å-

ñêèå îñîáåííîñòè ïðèêëàäíîé çàäà÷è èëè çíàíèÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Â ñëîæíûõ

ïðèëîæåíèÿõ äîïîëíèòåëüíûõ êðèòåðèåâ ìîæåò áûòü íåñêîëüêî.

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé (additive regularization of

topi
 models, ARTM) � ýòî ìíîãîêðèòåðèàëüíûé ïîäõîä, â êîòîðîì îïòèìèçèðó-

åòñÿ âçâåøåííàÿ ñóììà êðèòåðèåâ [3, 127℄. Áîëüøèíñòâî èçâåñòíûõ òåìàòè÷åñêèõ

ìîäåëåé ëèáî èçíà÷àëüíî �îðìóëèðóþòñÿ â òåðìèíàõ ðåãóëÿðèçàöèè, ëèáî äîïóñ-

êàþò òàêóþ ïåðå�îðìóëèðîâêó. ARTM ïîçâîëÿåò îòäåëÿòü ðåãóëÿðèçàòîðû îò îä-

íèõ ìîäåëåé è èñïîëüçîâàòü â äðóãèõ. Ýòî ïðèâîäèò ê ìîäóëüíîé òåõíîëîãèè ìîäå-

ëèðîâàíèÿ. Ñîáðàâ áèáëèîòåêó ÷àñòî èñïîëüçóåìûõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ, ìîæíî çàòåì

èõ êîìáèíèðîâàòü, ÷òîáû ñòðîèòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñ òðåáóåìûìè ñâîéñòâàìè.

Îïòèìèçàöèÿ ëþáûõ ìîäåëåé è èõ êîìáèíàöèé ïðîèçâîäèòñÿ îäíèì è òåì æå îáîá-

ù¼ííûì ÅÌ-àëãîðèòìîì. Ýòè èäåè ðåàëèçîâàíû â áèáëèîòåêå ñ îòêðûòûì êîäîì

BigARTM, äîñòóïíîé ïî àäðåñó http://bigartm.org.

ARTM íå ÿâëÿåòñÿ åù¼ îäíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ èëè åù¼ îäíèì ÷èñëåííûì

ìåòîäîì. Ýòî îáùèé ïîäõîä ê ïîñòðîåíèþ è êîìáèíèðîâàíèþ ìîäåëåé.

Â ëèòåðàòóðå ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ â íàñòîÿùåå âðåìÿ äîìèíèðóþò

ìåòîäû áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ. Èç-çà ñëîæíîñòè ìàòåìàòè÷åñêîãî àïïàðàòà â ñòàòüÿõ

÷àñòî îïóñêàþòñÿ âàæíûå äëÿ ïîíèìàíèÿ äåòàëè. Èíîãäà àâòîðû îãðàíè÷èâàþòñÿ

óïðîù¼ííûì îïèñàíèåì ìîäåëè â âèäå ïîðîæäàþùåãî ïðîöåññà (generative story) èëè

ãðà�è÷åñêîé ïëîñêîé íîòàöèè (plate notation). Ïîñëåäóþùèé ïåðåõîä ê àëãîðèòìó

è åãî ïðîãðàììíîé ðåàëèçàöèè îñòà¼òñÿ íåîäíîçíà÷íûì è íåî÷åâèäíûì.

Öåëü äàííîãî òåîðåòè÷åñêîãî îáçîðà � ïîêàçàòü ðàçíîîáðàçèå çàäà÷ è ïîäõîäîâ

òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, ñîñðåäîòî÷èâøèñü íà ïåðâîì è î÷åíü âàæíîì ýòàïå

ìîäåëèðîâàíèÿ � êàê îò èñõîäíûõ òðåáîâàíèé è ïðåäïîëîæåíèé ïåðåéòè ê �îðìàëü-

íîé ïîñòàíîâêå îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è. Äàëüíåéøèå øàãè â ARTM íàìíîãî ïðîùå

áàéåñîâñêîãî âûâîäà, ÷òî ïîçâîëÿåò ñîêðàòèòü èçëîæåíèå, äàæå íå ñêðûâàÿ ìàòåìà-

òè÷åñêèõ âûêëàäîê. Ñîïîñòàâèìûé ïî îõâàòó è îáñòîÿòåëüíîñòè îáçîð áàéåñîâñêèõ

òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé çàíÿë áû ñîòíè ñòðàíèö.

Ââîäíûå ðàçäåëû 2�4 ÿâëÿþòñÿ áàçîâûìè. Â ðàçäåëàõ 5�12 â òåðìèíàõ ðåãóëÿðè-

çàöèè îïèñûâàþòñÿ ðàçëè÷íûå âèäû òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Ýòè ðàçäåëû ïðàêòè÷å-

ñêè íå ñâÿçàíû äðóã ñ äðóãîì, èõ ìîæíî ÷èòàòü â ïðîèçâîëüíîì ïîðÿäêå èëè èñïîëü-

çîâàòü êàê ïóòåâîäèòåëü ïî ññûëêàì íà ëèòåðàòóðó. �àçäåë 13 ïîñâÿù¼í îöåíèâàíèþ

êà÷åñòâà. Â ðàçäåëå 14 îáñóæäàåòñÿ ïðèìåíåíèå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ äëÿ

ðàçâåäî÷íîãî èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà. Â ðàçäåëå 15 � êðàòêîå çàêëþ÷åíèå.
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2 Îñíîâû òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Â ýòîì ðàçäåëå áóäóò ââåäåíû îñíîâíûå ïîíÿòèÿ è ïîñòàíîâêà çàäà÷è òåìàòè÷åñêîãî

ìîäåëèðîâàíèÿ. Áóäåò ïîêàçàí ñàìûé ïðîñòîé èç èçâåñòíûõ ñïîñîáîâ å¼ ðåøåíèÿ.

Ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà òåêñòà. Ïåðåä ïîñòðîåíèåì òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

òåêñò åñòåñòâåííîãî ÿçûêà îáû÷íî ïîäâåðãàåòñÿ ñåðèè ïðåîáðàçîâàíèé.

Ëåììàòèçàöèÿ � ýòî ïðèâåäåíèå êàæäîãî ñëîâà â äîêóìåíòå ê åãî íîðìàëüíîé

�îðìå. Â ðóññêîì ÿçûêå íîðìàëüíûìè �îðìàìè ñ÷èòàþòñÿ: äëÿ ñóùåñòâèòåëüíûõ �

èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî; äëÿ ïðèëàãàòåëüíûõ � èìåíèòåëüíûé ïà-

äåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî, ìóæñêîé ðîä; äëÿ ãëàãîëîâ, ïðè÷àñòèé, äååïðè÷àñòèé �

ãëàãîë â èí�èíèòèâå. Õîðîøèìè ëåììàòèçàòîðàìè äëÿ ðóññêîãî ÿçûêà ñ÷èòàþòñÿ

ïîñëåäíèå âåðñèè mystem è pymorphy.

Ñòåììèíã � ýòî îòáðàñûâàíèå îêîí÷àíèé è äðóãèõ èçìåíÿåìûõ ÷àñòåé ñëîâ.

Îí ïîäõîäèò äëÿ àíãëèéñêîãî ÿçûêà, äëÿ ðóññêîãî ïðåäïî÷òèòåëüíà ëåììàòèçàöèÿ.

Óäàëåíèå ñòîï-ñëîâ. Ýòî ÷àñòûå ñëîâà, âñòðå÷àþùèåñÿ â òåêñòàõ ëþáîé òåìà-

òèêè. Îíè áåñïîëåçíû äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è ìîãóò áûòü îòáðîøåíû.

Ê íèì îòíîñÿòñÿ ïðåäëîãè, ñîþçû, ÷èñëèòåëüíûå, ìåñòîèìåíèÿ, íåêîòîðûå ãëàãî-

ëû, ïðèëàãàòåëüíûå è íàðå÷èÿ. ×èñëî òàêèõ ñëîâ îáû÷íî âàðüèðóåòñÿ â ïðåäåëàõ

íåñêîëüêèõ ñîòåí. Èõ îòáðàñûâàíèå ïî÷òè íå âëèÿåò íà îáú¼ì ñëîâàðÿ, íî ìîæåò

ïðèâîäèòü ê çàìåòíîìó ñîêðàùåíèþ äëèíû íåêîòîðûõ òåêñòîâ.

Óäàëåíèå ðåäêèõ ñëîâ è ñòðîê, íå ÿâëÿþùèõñÿ ñëîâàìè åñòåñòâåííîãî ÿçûêà (íà-

ïðèìåð, ñîäåðæàùèõ öè�ðû èëè ñïåöñèìâîëû), ïîìîãàåò âî ìíîãî ðàç ñîêðàùàòü

îáú¼ì ñëîâàðÿ, ñíèæàÿ çàòðàòû âðåìåíè è ïàìÿòè íà ïîñòðîåíèå ìîäåëåé. �åäêèå

ñëîâà, êàê ïðàâèëî, íå âëèÿþò íà òåìàòèêó êîëëåêöèè.

Âûäåëåíèå êëþ÷åâûõ �ðàç � ñëîâîñî÷åòàíèé, õàðàêòåðíûõ äëÿ ïðåäìåòíîé îáëà-

ñòè. Èõ èñïîëüçîâàíèå âìåñòî îòäåëüíûõ ñëîâ èëè íàðÿäó ñ íèìè óëó÷øàåò èíòåð-

ïðåòèðóåìîñòü òåì. Äëÿ èõ âûäåëåíèÿ ìîæíî èñïîëüçîâàòü òåçàóðóñû [8℄ èëè ìåòîäû

àâòîìàòè÷åñêîãî âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ (automati
 term extra
tion, ATE), íå òðåáóþ-

ùèå ïðèâëå÷åíèÿ ýêñïåðòîâ [40, 67, 108℄.

�àñïîçíàâàíèå èìåíîâàííûõ ñóùíîñòåé (named entities re
ognition, NER). Ýòî íà-

çâàíèÿ îáúåêòîâ ðåàëüíîãî ìèðà, îòíîñÿùèõñÿ ê îïðåäåë¼ííûì êàòåãîðèÿì: ïåðñî-

íû, îðãàíèçàöèè, ãåîëîêàöèè, ñîáûòèÿ, äàòû, è ò. ä. Äëÿ ðàñïîçíàâàíèÿ èìåíîâàííûõ

ñóùíîñòåé èñïîëüçóþòñÿ ðàçëè÷íûå ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ [83, 60, 89℄.

Ïóñòü D � ìíîæåñòâî (êîëëåêöèÿ) òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, W � ìíîæåñòâî (ñëî-

âàðü) âñåõ óïîòðåáëÿåìûõ â íèõ òåðìîâ. Òåðìàìè ìîãóò áûòü ñëîâà, íîðìàëüíûå

�îðìû ñëîâ, ñëîâîñî÷åòàíèÿ èëè òåðìèíû, â çàâèñèìîñòè îò òîãî, êàêèå âèäû ïðåä-

âàðèòåëüíîé îáðàáîòêè òåêñòîâ áûëè âûïîëíåíû. Êàæäûé äîêóìåíò d ∈ D ïðåäñòàâ-

ëÿåò ñîáîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòü nd òåðìîâ w1, . . . , wnd
èç ñëîâàðÿ W .

�èïîòåçà î ñóùåñòâîâàíèè òåì: êàæäîå âõîæäåíèå òåðìà w â äîêóìåíò d ñâÿ-
çàíî ñ íåêîòîðîé òåìîé t èç çàäàííîãî êîíå÷íîãî ìíîæåñòâà T . Êîëëåêöèÿ äîêó-

ìåíòîâ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òðîåê Ωn =
{
(wi, di, ti)

∣
∣ i = 1, . . . , n

}
.

Òåðìû wi è äîêóìåíòû di ÿâëÿþòñÿ íàáëþäàåìûìè ïåðåìåííûìè, òåìû ti íå èçâåñò-
íû è ÿâëÿþòñÿ ëàòåíòíûìè (ñêðûòûìè) ïåðåìåííûìè.
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�èïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿: ïîðÿäîê òåðìîâ â äîêóìåíòàõ íå âàæåí äëÿ âûÿâëåíèÿ

òåìàòèêè, òî åñòü òåìàòèêó äîêóìåíòà ìîæíî óçíàòü äàæå ïîñëå ïðîèçâîëüíîé ïåðå-

ñòàíîâêè òåðìîâ, õîòÿ äëÿ ÷åëîâåêà òàêîé òåêñò ïîòåðÿåò ñìûñë. Ýòî ïðåäïîëîæåíèå

íàçûâàþò ãèïîòåçîé ¾ìåøêà ñëîâ¿ (bag of words). Ïîðÿäîê äîêóìåíòîâ â êîëëåêöèè

òàêæå íå èìååò çíà÷åíèÿ � ýòî ïðåäïîëîæåíèå íàçûâàþò ãèïîòåçîé ¾ìåøêà äîêó-

ìåíòîâ¿. �èïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ ïîçâîëÿåò ïåðåéòè ê êîìïàêòíîìó ïðåäñòàâëåíèþ

äîêóìåíòà êàê ìóëüòèìíîæåñòâà � ïîäìíîæåñòâà d ⊂W , â êîòîðîì êàæäûé ýëå-

ìåíò w ∈ d ïîâòîð¼í ndw ðàç.

�èïîòåçà î âåðîÿòíîñòíîì ïîðîæäåíèè äàííûõ: ìíîæåñòâî Ω = D ×W × T
ÿâëÿåòñÿ êîíå÷íûì âåðîÿòíîñòíûì ïðîñòðàíñòâîì ñ íåèçâåñòíîé �óíêöèåé âåðî-

ÿòíîñòè p(d, w, t). Èç ýòîãî âåðîÿòíîñòíîãî ïðîñòðàíñòâà, íåçàâèñèìî äðóã îò äðóãà,
ïîðîæäàþòñÿ òðîéêè: (di, wi, ti) ∼ p(d, w, t). Ïðåäïîëîæåíèå î íåçàâèñèìîñòè ÿâëÿ-

åòñÿ âåðîÿòíîñòíûì óòî÷íåíèåì ãèïîòåçû ¾ìåøêà ñëîâ¿. Áëàãîäàðÿ ýòîìó ïðåäïî-

ëîæåíèþ ðåàëèçîâàâøóþñÿ âûáîðêó Ωn ýëåìåíòîâ èç Ω ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê

íîâîå âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî ñ n ðàâíîâåðîÿòíûìè ýëåìåíòàðíûìè èñõîäàìè.

Â ïðîñòðàíñòâå Ωn ëåãêî íàõîäèòü âåðîÿòíîñòè ðàçëè÷íûõ ñîáûòèé, è îíè áóäóò

ñîâïàäàòü ñ ÷àñòîòíûìè îöåíêàìè âåðîÿòíîñòåé òåõ æå ñîáûòèé â ïðîñòðàíñòâå Ω.

�èïîòåçà óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè: ïîÿâëåíèå ñëîâ â äîêóìåíòå d ïî òåìå t
çàâèñèò îò òåìû, íî íå çàâèñèò îò äîêóìåíòà d, è îïèñûâàåòñÿ îáùèì äëÿ âñåõ äî-

êóìåíòîâ ðàñïðåäåëåíèåì p(w | t):

p(w |d, t) = p(w | t). (1)

Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïîðîæäåíèÿ òåêñòà. Ñîãëàñíî �îðìó-

ëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè è ãèïîòåçå óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè, ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ

â äîêóìåíòå p(w |d) îïèñûâàåòñÿ âåðîÿòíîñòíîé ñìåñüþ ðàñïðåäåëåíèé òåðìîâ â òå-

ìàõ ϕwt = p(w | t) ñ âåñàìè θtd = p(t |d):

p(w |d) =
∑

t∈T

p(w | t, d) p(t |d) =
∑

t∈T

p(w | t) p(t |d) =
∑

t∈T

ϕwtθtd. (2)

Âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü (2) îïèñûâàåò ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè ïî èçâåñò-

íûì ðàñïðåäåëåíèÿì p(w | t) è p(t |d). Ýòîò ïðîöåññ ïîêàçàí â àëãîðèòìå 1 è íà ðèñ. 1.

Ïîñòðîåíèå òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè � ýòî îáðàòíàÿ çàäà÷à: ïî çàäàííîé êîëëåê-

öèè D òðåáóåòñÿ íàéòè ïàðàìåòðû ϕwt è θtd, ïðè êîòîðûõ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü (2)

õîðîøî ïðèáëèæàåò ÷àñòîòíûå îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé p̂(w |d) = ndw

nd
.

�àñïðåäåëåíèå âèäà p(t |x) áóäåì íàçûâàòü òåìàòèêîé îáúåêòà x. Ìîæíî ãîâî-

ðèòü î òåìàòèêå äîêóìåíòà p(t |d), òåðìà p(t |w), òåðìà â äîêóìåíòå p(t |d, w).
Öåëüþ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ îïðåäåëåíèå òåìàòèêè äîêóìåíòîâ

è ñâÿçàííûõ ñ íèìè îáúåêòîâ. Òàêæå òðåáóåòñÿ íàõîäèòü ðàñïðåäåëåíèÿ ϕwt = p(w | t),
îïèñûâàþùèå ñåìàíòèêó êàæäîé òåìû t ñëîâàìè åñòåñòâåííîãî ÿçûêà.
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Àëãîðèòì 1. Âåðîÿòíîñòíûé ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ.

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 di := d;
5 âûáðàòü ñëó÷àéíóþ òåìó ti èç ðàñïðåäåëåíèÿ p(t |di);
6 âûáðàòü ñëó÷àéíûé òåðì wi èç ðàñïðåäåëåíèÿ p(w | ti);

 

 

 

 

 

 

Разработан спектрально-аналитический подход к выявлению размытых протяженных повторов 

в геномных последовательностях. Метод основан на разномасштабном оценивании сходства 

нуклеотидных последовательностей в пространстве коэффициентов разложения фрагментов 

кривых GC- и GA-содержания по классическим ортогональным базисам. Найдены условия 

оптимальной аппроксимации, обеспечивающие автоматическое распознавание повторов 

различных видов (прямых и инвертированных, а также тандемных) на спектральной матрице 

сходства. Метод одинаково хорошо работает на разных масштабах данных. Он позволяет 

выявлять следы сегментных дупликаций и мегасателлитные участки в геноме, районы синтении 

при сравнении пары геномов. Его можно использовать для детального изучения фрагментов 

хромосом (поиска размытых участков с умеренной длиной повторяющегося паттерна).  

�( |!) 

�("| ): 

  , … ,  #$
 

" , … ,"#$
: 

0.018 распознавание 

0.013 сходство 

0.011 паттерн 

… …   … …  

0.023 днк 

0.016 геном 

0.009 нуклеотид 

… …   … …  

0.014 базис 

0.009 спектр 

0.006 ортогональный 

… …   … …  

    !   "  "  #"  $� 

�èñ. 1: Ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ òåêñòîâîé êîëëåêöèè âåðîÿòíîñòíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ (2): â êàæ-

äîé ïîçèöèè i äîêóìåíòà di ñíà÷àëà ïîðîæäàåòñÿ òåìà ti ∼ p(t |di), çàòåì òåðì wi ∼ p(w | ti).

Íèçêîðàíãîâîå ìàòðè÷íîå ðàçëîæåíèå. �àâåíñòâî (2) ìîæíî ïåðåïèñàòü

â ìàòðè÷íîì âèäå. Â ëåâîé ÷àñòè ðàâåíñòâà íàõîäèòñÿ èçâåñòíàÿ ìàòðèöà ÷àñòîò òåð-

ìîâ â äîêóìåíòàõ F =
(
p̂(w |d)

)

W×D
. Ïðàâàÿ ÷àñòü ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïðîèçâåäåíèå

äâóõ íåèçâåñòíûõ ìàòðèö � ìàòðèöû òåðìîâ òåì Φ = (ϕwt)W×T è ìàòðèöû òåì

äîêóìåíòîâ Θ = (θtd)T×D. Îáû÷íî ÷èñëî òåì |T | ìíîãî ìåíüøå |D| è |W |, ïîýòîìó
çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñâîäèòñÿ ê ïîèñêó ïðèáëèæ¼ííîãî ìàòðè÷íîãî

ðàçëîæåíèÿ F ≈ ΦΘ, ðàíã êîòîðîãî íå ïðåâûøàåò |T |.
Âñå òðè ìàòðèöû F,Φ,Θ ÿâëÿþòñÿ ñòîõàñòè÷åñêèìè, òî åñòü èìåþò íåîòðèöà-

òåëüíûå íîðìèðîâàííûå ñòîëáöû fd, ϕt, θd, ïðåäñòàâëÿþùèå äèñêðåòíûå ðàñïðåäåëå-
íèÿ. Ïðîèçâåäåíèå ΦΘ áóäåì íàçûâàòü ñòîõàñòè÷åñêèì ìàòðè÷íûì ðàçëîæåíèåì.

×àñòîòíûå îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé. Â ïðîñòðàíñòâå Ωn âåðîÿòíîñòè,

âûðàæàþùèåñÿ ÷åðåç ïåðåìåííûå d è w, ñîâïàäàþò ñ ÷àñòîòàìè ñîîòâåòñòâóþùèõ
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íàáëþäàåìûõ ñîáûòèé:

p(d, w) =
ndw

n
, p(d) =

nd

n
, p(w) =

nw

n
, p(w |d) =

ndw

nd

; (3)

ndw � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìà w â äîêóìåíò d;

nd =
∑

w ndw � äëèíà äîêóìåíòà d â òåðìàõ;

nw =
∑

d ndw � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìà w âî âñå äîêóìåíòû êîëëåêöèè;

n =
∑

d

∑

w ndw � äëèíà êîëëåêöèè â òåðìàõ.

Âåðîÿòíîñòè, ñâÿçàííûå ñî ñêðûòîé ïåðåìåííîé t, òîæå îïðåäåëÿþòñÿ êàê ÷àñòîòû:

p(t) =
nt

n
, p(w | t) =

nwt

nt

, p(t |d) =
ntd

nd

, p(t |d, w) =
ntdw

ndw

; (4)

ntdw � ÷èñëî òðîåê, â êîòîðûõ òåðì w äîêóìåíòà d ñâÿçàí ñ òåìîé t;

ntd =
∑

w ntdw � ÷èñëî òðîåê, â êîòîðûõ òåðì äîêóìåíòà d ñâÿçàí ñ òåìîé t;

nwt =
∑

d ntdw � ÷èñëî òðîåê, â êîòîðûõ òåðì w ñâÿçàí ñ òåìîé t;

nt =
∑

d

∑

w ntdw � ÷èñëî òðîåê, ñâÿçàííûõ ñ òåìîé t.

Â îòëè÷èå îò (3), ýòè ÷àñòîòíûå îöåíêè íå ìîãóò áûòü âû÷èñëåíû íåïîñðåäñòâåííî

ïî èñõîäíûì äàííûì, òàê êàê òåìû ti íåèçâåñòíû.
Ñîãëàñíî çàêîíó áîëüøèõ ÷èñåë, ïðè n → ∞ ÷àñòîòíûå îöåíêè, îïðåäåëÿåìûå

�îðìóëàìè (3)�(4), ñòðåìÿòñÿ ê ñîîòâåòñòâóþùèì âåðîÿòíîñòÿì â ïðîñòðàíñòâå Ω.

EM-àëãîðèòì. Çàìåòèì, ÷òî âñå îöåíêè (4) âûðàæàþòñÿ ÷åðåç ntdw = ndwp(t |d, w).
Çíàÿ óñëîâíûå ðàñïðåäåëåíèÿ p(t |d, w), ìîæíî îöåíèòü èñêîìûå ïàðàìåòðû òåìà-

òè÷åñêîé ìîäåëè ϕwt = p(w | t) è θtd = p(t |d). È, íàîáîðîò, çíàÿ ïàðàìåòðû ìîäåëè,

ìîæíî âûðàçèòü óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè p(t |d, w) ïî �îðìóëå Áàéåñà:

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

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

p(w |d)
=

ϕwtθtd
∑

s∈T

ϕwsθsd
.

Òàêèì îáðàçîì, ïîëó÷àåì ñèñòåìó íåëèíåéíûõ óðàâíåíèé îòíîñèòåëüíî ïàðàìåò-

ðîâ ìîäåëè ϕwt, θtd è âñïîìîãàòåëüíûõ ïåðåìåííûõ ptdw, nwt, ntd:

ptdw =
ϕwtθtd

∑

s ϕwsθsd
; (5)

ϕwt =
nwt

∑

w′nw′t

; nwt =
∑

d∈D

ndwptdw; (6)

θtd =
ntd

∑

t′ nt′d

; ntd =
∑

w∈d

ndwptdw. (7)

Äëÿ å¼ ðåøåíèÿ óäîáíî ïðèìåíÿòü ìåòîä ïðîñòûõ èòåðàöèé: ñíà÷àëà âûáèðàþòñÿ

íà÷àëüíûå ïðèáëèæåíèÿ ïàðàìåòðîâ ϕwt è θtd, ïî íèì âû÷èñëÿþòñÿ âñïîìîãàòåëü-

íûå ïåðåìåííûå ptdw, êîòîðûå ïîçâîëÿþò íàéòè ñëåäóþùåå ïðèáëèæåíèå ïàðàìåòðîâ
ϕwt è θtd. Âû÷èñëåíèÿ ïî �îðìóëàì (5)�(7) ïðîäîëæàþòñÿ â öèêëå äî ñõîäèìîñòè.
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Àëãîðèòì 2. �àöèîíàëüíûé EM-àëãîðèòì äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè (2).

Âõîä: êîëëåêöèÿ D, ÷èñëî òåì |T |;
Âûõîä: ïàðàìåòðû ìîäåëè Φ è Θ;

1 èíèöèàëèçèðîâàòü Φ è Θ;
2 ïîâòîðÿòü

3 îáíóëèòü nwt, ntd, nt äëÿ âñåõ d ∈ D, w ∈ W , t ∈ T ;
4 äëÿ âñåõ d ∈ D, w ∈ d
5 ntdw := ndwϕwtθtd

/ ∑

τ ϕwτθτd;
6 óâåëè÷èòü nwt, ntd, nt íà ntdw äëÿ âñåõ t ∈ T ;

7 ϕwt := nwt/nt äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;
8 θtd := ntd/nd äëÿ âñåõ d ∈ D, t ∈ T ;

9 ïîêà Φ è Θ íå ñîéäóòñÿ;

Ýòîò èòåðàöèîííûé ïðîöåññ ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì EM-àëãîðèòìà [37℄.

Âû÷èñëåíèå óñëîâíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñêðûòûõ ïåðåìåííûõ ïî �îðìóëå (5) íàçûâà-

åòñÿ E-øàãîì (expe
tation), à âû÷èñëåíèå ïàðàìåòðîâ ìîäåëè ïî �îðìóëàì (6)�(7) �

M-øàãîì (maximization).

Äàëåå ìû âûâåäåì EM-àëãîðèòì èç îáùåé îïòèìèçàöèîííîé ïîñòàíîâêè çàäà÷è.

Ñåé÷àñ ìû ïðèøëè ê íåìó ýëåìåíòàðíûì ïóò¼ì, êîòîðûé íå äà¼ò îòâåòîâ íà âîïðîñû,

ñõîäèòñÿ ëè àëãîðèòì ê ðåøåíèþ ñèñòåìû óðàâíåíèé, åäèíñòâåííî ëè ýòî ðåøåíèå,

è ïî÷åìó ýòà ñèñòåìà îïèñûâàåò òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü, ïðèáëèæàþùóþ p̂(w |d).

�àöèîíàëüíûé EM-àëãîðèòì. Âû÷èñëåíèå ïåðåìåííûõ nwt, ntd, nt íà Ì-øàãå

òðåáóåò îäíîêðàòíîãî ïðîõîäà âñåé êîëëåêöèè â öèêëå ïî âñåì äîêóìåíòàì d ∈ D
è âñåì òåðìàì w ∈ d. Âíóòðè ýòîãî öèêëà êàæäóþ ïåðåìåííóþ ptdw äîñòàòî÷íî âû-

÷èñëÿòü òîëüêî îäèí ðàç, â òîò ìîìåíò, êîãäà îíà íóæíà. Òàêèì îáðàçîì, Å-øàã

âñòðàèâàåòñÿ âíóòðü M-øàãà áåç äîïîëíèòåëüíûõ âû÷èñëèòåëüíûõ çàòðàò è áåç õðà-

íåíèÿ òð¼õìåðíîé ìàòðèöû ptdw. Ýòîò âàðèàíò ðåàëèçàöèè EM-àëãîðèòìà áóäåì íà-

çûâàòü ðàöèîíàëüíûì; îí ïîêàçàí â àëãîðèòìå 2.

3 Îïòèìèçàöèÿ è ðåãóëÿðèçàöèÿ

Â ýòîì ðàçäåëå áóäåò îïèñàí îáùèé îïòèìèçàöèîííûé ïîäõîä ê òåìàòè÷åñêîìó ìîäå-

ëèðîâàíèþ. �àçðàáîòàííûé çäåñü �îðìàëèçì áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ íà ïðîòÿæåíèè

âñåãî äàëüíåéøåãî èçëîæåíèÿ äëÿ ïîñòðîåíèÿ ðàçëè÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

Ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ èñïîëüçóåòñÿ â ìàòåìàòè÷åñêîé ñòàòèñòè-

êå äëÿ îöåíèâàíèÿ íåèçâåñòíûõ ïàðàìåòðîâ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ïî íàáëþäàåìûì

äàííûì. Ñîãëàñíî ýòîìó ïðèíöèïó, âûáèðàþòñÿ òàêèå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ, ïðè êî-

òîðûõ íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà íàèáîëåå ïðàâäîïîäîáíà.

Ôóíêöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ îïðåäåëÿåòñÿ êàê çàâèñèìîñòü âåðîÿòíîñòè âûáîðêè

îò ïàðàìåòðîâ ìîäåëè. Áëàãîäàðÿ ïðåäïîëîæåíèþ î íåçàâèñèìîñòè íàáëþäåíèé, îíà
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ðàâíà ïðîèçâåäåíèþ âåðîÿòíîñòåé ñëîâ â äîêóìåíòàõ:

p
(
(di, wi)

n
i=1; Φ,Θ

)
=

n∏

i=1

p(di, wi) =
∏

d∈D

∏

w∈d

p(w |d)ndw p(d)ndw

︸ ︷︷ ︸

const

→ max
Φ,Θ

.

Ïðîëîãàðè�ìèðîâàâ ïðàâäîïîäîáèå, ïåðåéä¼ì îò ïðîèçâåäåíèÿ ê ñóììå è îòáðî-

ñèì ñëàãàåìûå, íå çàâèñÿùèå îò ïàðàìåòðîâ ìîäåëè. Ïîëó÷èì çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè

log-ïðàâäîïîäîáèÿ ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè:

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd → max
Φ,Θ

; (8)

∑

w∈W

ϕwt = 1; ϕwt > 0;
∑

t∈T

θtd = 1; θtd > 0. (9)

�åãóëÿðèçàöèÿ. Çàäà÷à íàçûâàåòñÿ êîððåêòíî ïîñòàâëåííîé ïî Àäàìàðó, åñëè å¼

ðåøåíèå ñóùåñòâóåò, åäèíñòâåííî è óñòîé÷èâî.

Çàäà÷à ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ ÿâëÿåòñÿ íåêîððåêòíî ïîñòàâëåí-

íîé, òàê êàê ìíîæåñòâî å¼ ðåøåíèé â îáùåì ñëó÷àå áåñêîíå÷íî. Åñëè ΦΘ � ðåøåíèå,

òî (ΦS)(S−1Θ) òàêæå ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì äëÿ âñåõ íåâûðîæäåííûõ ìàòðèö S, ïðè
óñëîâèè, ÷òî ìàòðèöû ΦS è S−1Θ � ñòîõàñòè÷åñêèå.

Ñóùåñòâóåò îáùèé ïîäõîä ê ðåøåíèþ íåêîððåêòíî ïîñòàâëåííûõ îáðàòíûõ çàäà÷,

íàçûâàåìûé ðåãóëÿðèçàöèåé [11℄. Êîãäà îïòèìèçàöèîííàÿ çàäà÷à íåäîîïðåäåëåíà,

ê îñíîâíîìó êðèòåðèþ äîáàâëÿþò äîïîëíèòåëüíûé êðèòåðèé � ðåãóëÿðèçàòîð, ó÷è-

òûâàþùèé ñïåöè�èêó ðåøàåìîé çàäà÷è è çíàíèÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Â ïðàêòè÷å-

ñêèõ çàäà÷àõ àâòîìàòè÷åñêîé îáðàáîòêè òåêñòîâ äîïîëíèòåëüíûõ êðèòåðèåâ è îãðà-

íè÷åíèé íà ðåøåíèå ìîæåò áûòü ìíîãî.

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé (ARTM) [3℄ îñíîâàíà íà ìàê-

ñèìèçàöèè ëèíåéíîé êîìáèíàöèè ëîãàðè�ìà ïðàâäîïîäîáèÿ è íåñêîëüêèõ ðåãóëÿðè-

çàòîðîâ Ri(Φ,Θ), i = 1, . . . , k:

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd +R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

; R(Φ,Θ) =

k∑

i=1

τiRi(Φ,Θ); (10)

ïðè îãðàíè÷åíèÿõ (9), ãäå τi � íåîòðèöàòåëüíûå êîý��èöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè. Ïðå-

îáðàçîâàíèå âåêòîðà êðèòåðèåâ â îäèí ñêàëÿðíûé êðèòåðèé � ýòî ïðè¼ì, øèðîêî

èñïîëüçóåìûé â ìíîãîêðèòåðèàëüíîé îïòèìèçàöèè è íàçûâàåìûé ñêàëÿðèçàöèåé.

Íåîáõîäèìûå óñëîâèÿ ìàêñèìóìà. Çàäà÷à (10), (9) îòíîñèòñÿ ê êëàññó íåâû-

ïóêëûõ çàäà÷ ìàòåìàòè÷åñêîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ. Äëÿ íå¼ âîçìîæíî íàéòè ëèøü

ëîêàëüíûé ýêñòðåìóì, êà÷åñòâî êîòîðîãî çàâèñèò îò íà÷àëüíîãî ïðèáëèæåíèÿ.

Íà ïðàêòèêå ïîèñê áîëåå ãëóáîêîãî ýêñòðåìóìà íå ñòîëü âàæåí, êàê àäåêâàòíàÿ �îð-

ìàëèçàöèÿ äîïîëíèòåëüíûõ êðèòåðèåâ è ïîèñê êîìïðîìèññà ìåæäó íèìè.

Ââåä¼ì îïåðàòîð norm, êîòîðûé ïðåîáðàçóåò ïðîèçâîëüíûé çàäàííûé âåêòîð

(xi)i∈I â âåêòîð âåðîÿòíîñòåé (pi)i∈I äèñêðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ïóò¼ì îáíóëåíèÿ îò-

ðèöàòåëüíûõ ýëåìåíòîâ è íîðìèðîâêè:

pi = norm
i∈I

(xi) =
(xi)+

∑

j∈I

(xj)+
, äëÿ âñåõ i ∈ I,
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ãäå (x)+ = max{0, x} � îïåðàöèÿ ïîëîæèòåëüíîé ñðåçêè. Åñëè xi 6 0 äëÿ âñåõ i ∈ I,
òî ðåçóëüòàòîì îïåðàòîðà norm ÿâëÿåòñÿ íóëåâîé âåêòîð.

Òåîðåìà 1. Ïóñòü �óíêöèÿ R(Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìà. Òîãäà òî÷êà

(Φ,Θ) ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (10), (9) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòåìå óðàâíåíèé ñî

âñïîìîãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè ptdw

ptdw = norm
t∈T

(
ϕwtθtd

)
; (11)

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt + ϕwt

∂R

∂ϕwt

)

; nwt =
∑

d∈D

ndwptdw; (12)

θtd = norm
t∈T

(

ntd + θtd
∂R

∂θtd

)

; ntd =
∑

w∈d

ndwptdw; (13)

äëÿ âñåõ òåì t è äîêóìåíòîâ d, íå âûðîæäåííûõ â ñìûñëå ñëåäóþùèõ îïðåäåëåíèé:

à) ìîäåëü òåìû t âûðîæäåíà, åñëè nwt + ϕwt
∂R
∂ϕwt

6 0 äëÿ âñåõ òåðìîâ w ∈ W ;

á) ìîäåëü äîêóìåíòà d âûðîæäåíà, åñëè ntd + θtd
∂R
∂θtd

6 0 äëÿ âñåõ òåì t ∈ T .

Âûðîæäåííîñòü âîçíèêàåò â òåõ ðåäêèõ íà ïðàêòèêå ñëó÷àÿõ, êîãäà ðåãóëÿðè-

çàòîð R îêàçûâàåò ÷ðåçìåðíîå ðàçðåæèâàþùåå âîçäåéñòâèå íà ïàðàìåòðû ìîäåëè.

Âûðîæäåííûå òåìû è äîêóìåíòû èñêëþ÷àþòñÿ èç ìîäåëè. Ñîêðàùåíèå ÷èñëà òåì

ìîæåò áûòü æåëàòåëüíûì ïîáî÷íûì ý��åêòîì ðåãóëÿðèçàöèè. Âûðîæäåííîñòü äî-

êóìåíòà ìîæåò îçíà÷àòü, ÷òî ìîäåëü íå â ñîñòîÿíèè åãî îïèñàòü, íàïðèìåð, åñëè îí

ñëèøêîì êîðîòêèé èëè íå ñîîòâåòñòâóåò òåìàòèêå êîëëåêöèè.

Äîêàçàòåëüñòâî. Çàïèøåì íåîáõîäèìûå óñëîâèÿ Êàðóøà�Êóíà�Òàêêåðà ëîêàëü-

íîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (10), (9):

∑

d∈D

ndw

θtd
p(w |d)

+
∂R

∂ϕwt

= λt − λwt; λwt > 0; λwtϕwt = 0; (14)

∑

w∈W

ndw

ϕwt

p(w |d)
+
∂R

∂θtd
= µd − µtd; µtd > 0; µtdθtd = 0; (15)

ãäå ìíîæèòåëè Ëàãðàíæà λt, µd ñîîòâåòñòâóþò îãðàíè÷åíèÿì íîðìèðîâêè, λwt, µtd �

îãðàíè÷åíèÿì íåîòðèöàòåëüíîñòè.

Óìíîæèì îáå ÷àñòè ðàâåíñòâà (14) íà ϕwt, îáå ÷àñòè ðàâåíñòâà (15) íà θtd, è
âûäåëèì âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå ptdw, nwt è ntd:

ϕwtλt =
∑

d∈D

ndw

ϕwtθtd
p(w |d)

+ ϕwt

∂R

∂ϕwt

= nwt + ϕwt

∂R

∂ϕwt

;

θtdµd =
∑

w∈W

ndw

ϕwtθtd
p(w |d)

+ θtd
∂R

∂θtd
= ntd + θtd

∂R

∂θtd
.

Ïðåäïîëîæåíèå λt 6 0 ïðîòèâîðå÷èò óñëîâèþ íåâûðîæäåííîñòè òåìû t. Ïîýòîìó
ðàññìîòðèì òîëüêî ñëó÷àé, êîãäà λt > 0. Òîãäà ëèáî îáå ÷àñòè ðàâåíñòâà ïîëîæè-

òåëüíû, ëèáî ϕwt = 0. Îáúåäèíèì ýòè äâà ñëó÷àÿ â îäíó �îðìóëó:

ϕwtλt =
(

nwt + ϕwt

∂R

∂ϕwt

)

+
. (16)
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Àíàëîãè÷íî, ïðåäïîëîæåíèå µd 6 0 ïðîòèâîðå÷èò óñëîâèþ íåâûðîæäåííîñòè äî-

êóìåíòà d. Ïîýòîìó ðàññìîòðèì òîëüêî ñëó÷àé, êîãäà µd > 0. Òîãäà ëèáî θtd = 0, ëèáî
îáå ÷àñòè ðàâåíñòâà ïîëîæèòåëüíû. Îáúåäèíèì ýòè äâà ñëó÷àÿ â îäíó �îðìóëó:

θtdµd =
(

ntd + θtd
∂R

∂θtd

)

+
. (17)

Ñóììèðóåì ëåâóþ è ïðàâóþ ÷àñòè ðàâåíñòâà (16) ïî w, ðàâåíñòâà (17) ïî t:

λt =
∑

w∈W

(

nwt + ϕwt

∂R

∂ϕwt

)

+
; (18)

µd =
∑

t∈T

(

ntd + θtd
∂R

∂θtd

)

+
. (19)

Ïîäñòàâëÿÿ λt èç (18) â (16), ïîëó÷èì (12).

Ïîäñòàâëÿÿ µd èç (19) â (17), ïîëó÷èì (13).

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Ìîäåëü âåðîÿòíîñòíîãî ëàòåíòíîãî ñåìàíòè÷åñêîãî àíàëèçà (probabilisti


latent semanti
 analysis, PLSA) � ýòî ïåðâàÿ âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü,

ïðåäëîæåííàÿ Òîìàñîì Õî�ìàííîì â 1999 ãîäó [48℄. Â ARTM îíà ñîîòâåòñòâóåò íóëå-

âîìó ðåãóëÿðèçàòîðó, R(Φ,Θ) = 0. Â ýòîì ñëó÷àå ñèñòåìà (11)�(13) ñîâïàäàåò ñ ñèñòå-

ìîé (5)�(7), êîòîðóþ ìû ïîëó÷èëè ðàíåå èç ýëåìåíòàðíûõ ñîîáðàæåíèé. Âû÷èñëåíèå

Å-øàãà ïî �îðìóëå Áàéåñà (5) îñòà¼òñÿ ïðè ëþáîé ðåãóëÿðèçàöèè.

�åãóëÿðèçîâàííûé EM-àëãîðèòì ÿâëÿåòñÿ ïðèìåíåíèåì ìåòîäà ïðîñòûõ èòå-

ðàöèé äëÿ ðåøåíèÿ ñèñòåìû (11)�(13). Ñíà÷àëà âûáèðàþòñÿ íà÷àëüíûå ïðèáëèæå-

íèÿ ϕwt, θtd, çàòåì â öèêëå äî ñõîäèìîñòè ÷åðåäóþòñÿ E-øàã (11) è M-øàã (12)�(13).

�àöèîíàëüíûé âàðèàíò ðåãóëÿðèçîâàííîãî EM-àëãîðèòìà ñòðîèòñÿ àíàëîãè÷íî àë-

ãîðèòìó 2, òîëüêî øàãè 7 è 8 çàìåíÿþòñÿ �îðìóëàìè Ì-øàãà (12)�(13).

Èçâåñòíî, ÷òî EM-àëãîðèòì áåç ðåãóëÿðèçàöèè ñõîäèòñÿ â ñëàáîì ñìûñëå: íà êàæ-

äîé èòåðàöèè ïðàâäîïîäîáèå óâåëè÷èâàåòñÿ [37℄. Àíàëîãè÷íûå óñëîâèÿ ñëàáîé ñõî-

äèìîñòè äëÿ ARTM ïîëó÷åíû È. À. Èðõèíûì

1

.

�åàëèçàöèè EM-àëãîðèòìà ìîãóò ðàçëè÷àòüñÿ ÷àñòîòîé îáíîâëåíèÿ ïàðàìåòðîâ

ìîäåëè ϕwt è θtd ïî ïåðåìåííûì nwt è ntd. ×àñòûå îáíîâëåíèÿ ïîâûøàþò ñêîðîñòü

ñõîäèìîñòè, íî ïî÷òè íå âëèÿþò íà çíà÷åíèå ïðàâäîïîäîáèÿ â êîíöå èòåðàöèé [5℄.

Â ñòîõàñòè÷åñêîì EM-àëãîðèòìå äëÿ êàæäîãî ñëîâà wi ñåìïëèðóåòñÿ òîëüêî îä-

íà òåìà ti ∼ p(t |d, wi), çàòåì íà Ì-øàãå âìåñòî p(t |d, wi) ïîäñòàâëÿåòñÿ âûðîæäåííîå
ðàñïðåäåëåíèå p̂(t |d, wi) = [t = ti].

Äðóãèå ðàçíîâèäíîñòè EM-ïîäîáíûõ àëãîðèòìîâ äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâà-

íèÿ ñðàâíèâàþòñÿ â [18℄.

1

Èðõèí È. À. Ñõîäèìîñòü ÷èñëåííûõ ìåòîäîâ âåðîÿòíîñòíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Ìà-

ãèñòåðñêàÿ äèññåðòàöèÿ, ÌÔÒÈ, 2016.

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki/images/0/05/Irkhin2016ms
.pdf
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Àëãîðèòì 3. Îíëàéíîâûé ÅÌ-àëãîðèòì äëÿ ARTM

Âõîä: êîëëåêöèÿ Db, âåñîâûå êîý��èöèåíòû k
de
ay

è k
apply

;

Âûõîä: ìàòðèöà Φ;

1 èíèöèàëèçèðîâàòü ϕwt äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;
2 nwt := 0, ñwt := 0 äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;
3 äëÿ âñåõ ïàêåòîâ Db, b = 1, . . . , B
4 (ñwt) := (ñwt) + Pro
essBat
h (Db,Φ);
5 åñëè ïîðà âûïîëíèòü ñèíõðîíèçàöèþ, òî

6 nwt := k
de
ay

nwt + k
apply

ñwt äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;

7 ϕwt := norm
w∈W

(
nwt + ϕwt

∂R
∂ϕwt

)
äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;

8 ñwt := 0 äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;

9 �óíêöèÿ Pro
essBat
h (ïàêåò Db, ìàòðèöà Φ) 7→ ìàòðèöà (ñwt);
10 ñwt := 0 äëÿ âñåõ w ∈ W , t ∈ T ;
11 äëÿ âñåõ d ∈ Db

12 èíèöèàëèçèðîâàòü θtd :=
1
|T |

äëÿ âñåõ t ∈ T ;

13 ïîâòîðÿòü

14 ptdw := norm
t∈T

(
ϕwtθtd

)
äëÿ âñåõ w ∈ d, t ∈ T ;

15 θtd := norm
t∈T

(∑

w∈d

ndwptdw + θtd
∂R
∂θtd

)
äëÿ âñåõ t ∈ T ;

16 ïîêà θd íå ñîéä¼òñÿ;
17 ñwt := ñwt + ndwptdw äëÿ âñåõ w ∈ d, t ∈ T ;

Îíëàéíîâûé EM-àëãîðèòì ñ÷èòàåòñÿ íàèáîëåå áûñòðûì è õîðîøî ðàñïàðàë-

ëåëèâàåòñÿ. Äëÿ îáðàáîòêè áîëüøèõ êîëëåêöèé ëó÷øå âñåãî ïîäõîäÿò àëãîðèòìû

Online PLSA [20℄ è Online LDA [47℄. Ïîñëåäíèé ðåàëèçîâàí â áèáëèîòåêå îíëàéíîâûõ

ìåòîäîâ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ Vowpal Wabbit è ñ÷èòàåòñÿ îäíîé èç ñàìûõ ý��åêòèâ-

íûõ ðåàëèçàöèé âåðîÿòíîñòíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Îñíîâíàÿ åãî èäåÿ

â òîì, ÷òî íà áîëüøèõ êîëëåêöèÿõ ìàòðèöà Φ îáû÷íî ñõîäèòñÿ ïîñëå îáðàáîòêè îò-

íîñèòåëüíî íåáîëüøîé äîëè äîêóìåíòîâ. Äàæå îäíîãî ïðîõîäà ïî êîëëåêöèè áûâàåò

äîñòàòî÷íî äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè. Ýòî ïîçâîëÿåò ïðèìåíÿòü îíëàéíîâûå àëãîðèò-

ìû äëÿ àíàëèçà ïîòîêîâûõ äàííûõ.

Àëãîðèòì 3 ïîêàçûâàåò îðãàíèçàöèþ âû÷èñëèòåëüíîãî ïðîöåññà äëÿ êîëëåê-

öèè D, ðàçáèòîé íà ïàêåòû äîêóìåíòîâ Db, b = 1, . . . , B. Îáðàáîòêà êàæäîãî ïàêåòà
âûïîëíÿåòñÿ �óíêöèåé Pro
essBat
h. Äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà d èç ïàêåòà Db ïðîèç-

âîäÿòñÿ èòåðàöèè âåêòîðà θd ñî âñòðîåííûì E-øàãîì ïðè �èêñèðîâàííîé ìàòðèöå Φ.
Íà ïîñëåäíåé èòåðàöèè äîêóìåíòà îáíîâëÿþòñÿ ñ÷¼ò÷èêè ñwt òåêóùåãî ïàêåòà. Â ìî-

ìåíòû ñèíõðîíèçàöèè íà øàãå 6 ïðîèñõîäèò ñóììèðîâàíèå ñ÷¼ò÷èêîâ ñwt, íàêîïëåí-

íûõ ïî íåñêîëüêèì ïîñëåäíèì ïàêåòàì, ñî ñ÷¼ò÷èêàìè nwt, íàêîïëåííûìè ïî âñåì

ïðåäûäóùèì ïàêåòàì. Íà øàãå 7 ïðîèçâîäèòñÿ ïåðåñ÷¼ò ìàòðèöû Φ ïî îáíîâë¼ííûì

ñ÷¼ò÷èêàì. Êîý��èöèåíòû k
de
ay

è k
apply

ïîçâîëÿþò óïðàâëÿòü òåìïîì çàáûâàíèÿ

ïðåäûäóùèõ ïàêåòîâ.

Â îíëàéíîâîì àëãîðèòìå ìîæíî õðàíèòü ìàòðèöó Φ â îïåðàòèâíîé ïàìÿòè, à ìàò-

ðèöó Θ âîîáùå íå õðàíèòü. Òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü äîêóìåíòà ìîæíî ïîëó÷àòü ¾íà ëå-
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òó¿ è ñðàçó èñïîëüçîâàòü. Êîý��èöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè çàäàþòñÿ â ìîìåíò ñîçäà-

íèÿ ìîäåëè, íî ïîòîì ìîãóò áûòü â ëþáîé ìîìåíò èçìåíåíû, â òîì ÷èñëå â õî-

äå EM-èòåðàöèé. Äåòàëè ïàðàëëåëüíîé ðåàëèçàöèè î��ëàéíîâîãî è îíëàéíîâîãî

EM-àëãîðèòìà â áèáëèîòåêå BigARTM îïèñàíû â [43℄.

Äèâåðãåíöèÿ Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà (KL-äèâåðãåíöèÿ, îòíîñèòåëüíàÿ ýíòðîïèÿ)

äàëåå áóäåò îäíèì èç âàæíåéøèõ èíñòðóìåíòîâ êîíñòðóèðîâàíèÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ.

Ýòî íåñèììåòðè÷íàÿ �óíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó äèñêðåòíûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè

P = (pi)
n
i=1 è Q = (qi)

n
i=1, ñ ñîâïàäàþùèìè íîñèòåëÿìè, {i : pi > 0} = {i : qi > 0}:

KL(P‖Q) ≡ KLi(pi‖qi) =

n∑

i=1

pi ln
pi
qi

= H(P,Q)−H(P ),

ãäå H(P ) = −
∑

i pi ln pi � ýíòðîïèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ P , H(P,Q) = −
∑

i pi ln qi �
êðîññ-ýíòðîïèÿ ðàñïðåäåëåíèé P è Q.

KL-äèâåðãåíöèÿ íåîòðèöàòåëüíà è ðàâíà íóëþ òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà ðàñ-

ïðåäåëåíèÿ ñîâïàäàþò, pi ≡ qi.
Åñëè KL(P‖Q) < KL(Q‖P ), òî ðàñïðåäåëåíèå P ñèëüíåå âëîæåíî â Q, ÷åì Q â P ,

ñì. ðèñ. 2. Òàêèì îáðàçîì, KL ÿâëÿåòñÿ ìåðîé âëîæåííîñòè äâóõ ðàñïðåäåëåíèé.

Åñëè P � ýìïèðè÷åñêîå ðàñïðåäåëåíèå, à Q(α) � ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ìîäåëü, òî ìè-

íèìèçàöèÿ KL-äèâåðãåíöèè ýêâèâàëåíòíà ìèíèìèçàöèè êðîññ-ýíòðîïèè è ìàêñèìè-

çàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ:

KL(P‖Q(α)) =
n∑

i=1

pi ln
pi

qi(α)
→ min

α
⇐⇒

n∑

i=1

pi ln qi(α) → max
α

.

Ìàêñèìèçàöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ (8) ýêâèâàëåíòíà ìèíèìèçàöèè âçâåøåííîé ñóììû

KL-äèâåðãåíöèé ìåæäó ýìïèðè÷åñêèìè ðàñïðåäåëåíèÿìè p̂(w |d) = ndw

nd
è ìîäåëüíû-

ìè p(w |d), ïî âñåì äîêóìåíòàì d èç D:

∑

d∈D

nd KLw

(ndw

nd

∥
∥
∥

∑

t∈T

ϕwtθtd

)

→ min
Φ,Θ

,

ãäå âåñîì äîêóìåíòà d ÿâëÿåòñÿ åãî äëèíà nd. Åñëè âåñà nd óáðàòü, òî âñå äîêóìåí-

òû áóäóò èñêóññòâåííî ïðèâåäåíû ê îäèíàêîâîé äëèíå. Òàêàÿ ìîäè�èêàöèÿ �óíê-

öèîíàëà êà÷åñòâà ìîæåò áûòü ïîëåçíà ïðè ìîäåëèðîâàíèè êîëëåêöèé, ñîäåðæàùèõ

äîêóìåíòû îäèíàêîâîé âàæíîñòè, íî ñóùåñòâåííî ðàçíîé äëèíû.

4 Áàéåñîâñêàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è ìîäåëü LDA

Áàéåñîâñêàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ. Äî ñèõ ïîð ìû ïðåäïîëàãàëè, ÷òî äàííûå ïîðîæ-

äàþòñÿ âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ ñ ïàðàìåòðàìè (Φ,Θ), êîòîðûå íå èçâåñòíû è íå ñëó-

÷àéíû. Â áàéåñîâñêîì ïîäõîäå ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ïàðàìåòðû òàêæå ñëó÷àéíû

è ïîä÷èíÿþòñÿ íåêîòîðîìó àïðèîðíîìó ðàñïðåäåëåíèþ p(Φ,Θ; γ) ñ íåñëó÷àéíûì ãè-

ïåðïàðàìåòðîì γ. Â ýòîì ñëó÷àå ìàêñèìèçàöèÿ ñîâìåñòíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ äàííûõ
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�èñ. 2: Äèâåðãåíöèÿ Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà KL(P‖Q) ÿâëÿåòñÿ íåñèììåòðè÷íîé ìåðîé âëîæåííîñòè

ðàñïðåäåëåíèÿ P = (pi)
n

i=1
â ðàñïðåäåëåíèå Q = (qi)

n

i=1
. Âëîæåííîñòü P â Q ïðèáëèçèòåëüíî îäèíà-

êîâà íà ëåâîì è ñðåäíåì ãðà�èêàõ, âëîæåííîñòü Q â P � íà ëåâîì è ïðàâîì ãðà�èêàõ.

è ìîäåëè ïðèâîäèò ê ïðèíöèïó ìàêñèìóìà àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè (maximum

a posteriori probability, MAP):

p(D,Φ,Θ; γ) = p(D |Φ,Θ) p(Φ,Θ; γ) = p(Φ,Θ; γ)
n∏

i=1

p(di, wi |Φ,Θ) → max
Φ,Θ,γ

.

Ïîñëå ëîãàðè�ìèðîâàíèÿ ïîëó÷àåì ìîäè�èêàöèþ çàäà÷è (8), â êîòîðîé ëîãàðè�ì

àïðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ÿâëÿåòñÿ ðåãóëÿðèçàòîðîì:

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd + ln p(Φ,Θ; γ)
︸ ︷︷ ︸

R(Φ,Θ)

→ max
Φ,Θ,γ

. (20)

Â áàéåñîâñêîì ïîäõîäå ïðèìåíÿåòñÿ òàêæå ïðèíöèï ìàêñèìèçàöèè íåïîëíîãî

ïðàâäîïîäîáèÿ, â êîòîðîì ïî ñëó÷àéíûì ïàðàìåòðàì (Φ,Θ) ïðîèçâîäèòñÿ èíòåãðè-

ðîâàíèå è îïòèìèçèðóþòñÿ ãèïåðïàðàìåòðû γ. Ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî ýòîò ïðè¼ì ñíèæàåò

ðàçìåðíîñòü çàäà÷è è ðèñê ïåðåîáó÷åíèÿ. Äåéñòâèòåëüíî, ðàçìåðíîñòü âåêòîðà γ,
êàê ïðàâèëî, ìíîãî ìåíüøå ðàçìåðîâ ìàòðèö Φ,Θ è íå çàâèñèò îò îáú¼ìà êîëëåê-

öèè. Îäíàêî äëÿ ðåøåíèÿ ïðèêëàäíûõ çàäà÷ âñ¼ ðàâíî íóæíû èìåííî ýòè ìàòðèöû.

Ôîðìóëû äëÿ íèõ âûâîäÿòñÿ ãðîìîçäêèìè ïðèáëèæ¼ííûìè ìåòîäàìè, íî â èòîãå

ìàëî îòëè÷àþòñÿ îò MAP-îöåíîê [18℄.

Â áàéåñîâñêîì ïîäõîäå îöåíèâàþòñÿ íå ñàìè ïàðàìåòðû Φ,Θ, à èõ àïîñòåðèîðíîå
ðàñïðåäåëåíèå p(Φ,Θ |D; γ). Äëÿ çàäà÷ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ â ýòîì íåò îñî-

áîãî ñìûñëà. Íà ïðàêòèêå ïîëó÷åííîå ðàñïðåäåëåíèå èñïîëüçóåòñÿ èñêëþ÷èòåëüíî

äëÿ òîãî, ÷òîáû âåðíóòüñÿ ê òî÷å÷íûì îöåíêàì ìàòåìàòè÷åñêîãî îæèäàíèÿ. Íè èí-

òåðâàëüíûå îöåíêè, íè àëüòåðíàòèâíûå òî÷å÷íûå îöåíêè ìåäèàíû èëè ìîäû íå èñ-

ïîëüçóþòñÿ â ïðèëîæåíèÿõ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ.

Òåõíèêè ïðèáëèæ¼ííîãî áàéåñîâñêîãî âûâîäà (âàðèàöèîííûé âûâîä [120℄, ñýì-

ïëèðîâàíèå �èááñà [116℄, ðàñïðîñòðàíåíèå îæèäàíèÿ) íå ïîçâîëÿþò ëåãêî êîìáè-

íèðîâàòü ìîäåëè è äîáàâëÿòü ðåãóëÿðèçàòîðû, íå èìåþùèå âåðîÿòíîñòíîé èíòåð-

ïðåòàöèè. Äëÿ êàæäîé íîâîé ìîäåëè ïðèõîäèòñÿ çàíîâî âûïîëíÿòü ìàòåìàòè÷åñêèå

âûêëàäêè è ïðîãðàììíóþ ðåàëèçàöèþ. Â ïðèêëàäíûõ ïðîåêòàõ ñðîêè, ñòîèìîñòü

è ðèñêè òàêèõ ðàçðàáîòîê ñòàíîâÿòñÿ íåïðåîäîëèìûì áàðüåðîì. Ïîýòîìó íà ïðàê-

òèêå ïîëüçóþòñÿ ïðîñòîé óñòàðåâøåé ìîäåëüþ LDA, à áàéåñîâñêîå òåìàòè÷åñêîå ìî-

äåëèðîâàíèå ðåäêî âûõîäèò çà ðàìêè àêàäåìè÷åñêèõ èññëåäîâàíèé. Òåì íå ìåíåå,

â ëèòåðàòóðå ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ áàéåñîâñêèé ïîäõîä äîìèíèðóåò.
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Ìíîãîêðèòåðèàëüíûé íå-áàéåñîâñêèé ïîäõîä ARTM � ýòî ïîïûòêà èçìåíèòü ñè-

òóàöèþ. Áàéåñîâñêèå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ óäà¼òñÿ ïåðå�îð-

ìóëèðîâàòü â òåðìèíàõ ðåãóëÿðèçàöèè, çàïèñàâ ïîñòàíîâêó çàäà÷è â âèäå (20). Ñ ýòî-

ãî ìîìåíòà ðåãóëÿðèçàòîð îòäåëÿåòñÿ îò ìîäåëè è ìîæåò áûòü èñïîëüçîâàí â äðóãèõ

ìîäåëÿõ. Ýòî ïðèâîäèò ê ìîäóëüíîé òåõíîëîãèè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, êî-

òîðàÿ ðåàëèçîâàíà è ðàçâèâàåòñÿ â ïðîåêòå BigARTM.

Ëàòåíòíîå ðàçìåùåíèå Äèðèõëå. Äýâèä Áëýé, Ýíäðþ Ûí è Ìàéêë Äæîðäàí

ïðåäëîæèëè ìîäåëü LDA (latent Diri
hlet allo
ation) [26℄ äëÿ ðåøåíèÿ ïðîáëåìû ïå-

ðåîáó÷åíèÿ â PLSA, êîòîðàÿ ïðåäñêàçûâàëà âåðîÿòíîñòè ñëîâ p(w |d) íà íîâûõ äîêó-
ìåíòàõ çàìåòíî õóæå, ÷åì íà îáó÷àþùåé êîëëåêöèè. Ïîçæå âûÿñíèëîñü, ÷òî íà áîëü-

øèõ êîëëåêöèÿõ îáå ìîäåëè ïî÷òè íå ïåðåîáó÷àþòñÿ, à èõ ïðàâäîïîäîáèÿ îòëè÷àþòñÿ

íåçíà÷èòåëüíî [73, 144, 69℄. �àçëè÷èÿ ïðîÿâëÿþòñÿ òîëüêî íà íèçêî÷àñòîòíûõ òåð-

ìàõ, êîòîðûå íå âàæíû äëÿ îáðàçîâàíèÿ òåì. Â ðîáàñòíûõ âàðèàíòàõ PLSA è LDA

òàêèå òåðìû èãíîðèðóþòñÿ, ÷òî ðåçêî ñíèæàåò êàê ïåðåîáó÷åíèå, òàê è ðàçëè÷èå

â ïðàâäîïîäîáèè ìîäåëåé [98℄. Ñàì âîïðîñ î ïåðåîáó÷åíèè ïîñòàâëåí íå âïîëíå êîð-

ðåêòíî. Âî-ïåðâûõ, òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñòðîÿòñÿ íå ðàäè ïðåäñêàçàíèÿ ñëîâ â äî-

êóìåíòàõ, à äëÿ âûÿâëåíèÿ ëàòåíòíîé êëàñòåðíîé ñòðóêòóðû êîëëåêöèè. Âî-âòîðûõ,

ïåðåîáó÷åíèå çàâèñèò íå ñòîëüêî îò ñàìîé ìîäåëè, ñêîëüêî îò òîãî, êàê ìû äîãîâî-

ðèìñÿ èçìåðÿòü å¼ êà÷åñòâî. Äëÿ èçìåðåíèÿ îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ ïåðïëåêñèÿ, êîòî-

ðàÿ ñèëüíî øòðà�óåò çàíèæåííûå âåðîÿòíîñòè íèçêî÷àñòîòíûõ òåðìîâ. Òåì íå ìå-

íåå, LDA äî ñèõ ïîð ñ÷èòàåòñÿ ìîäåëüþ �1 â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè, à ïðî

PLSA âñïîìèíàþò âñ¼ ðåæå.

Ìîäåëü LDA îñíîâàíà íà ïðåäïîëîæåíèè, ÷òî ñòîëáöû θd è ϕt ÿâëÿþòñÿ ñëó÷àé-

íûìè âåêòîðàìè, êîòîðûå ïîðîæäàþòñÿ ðàñïðåäåëåíèÿìè Äèðèõëå ñ ïàðàìåòðàìè

α ∈ R
|T |

è β ∈ R
|W |

ñîîòâåòñòâåííî:

Dir(θd;α) =
Γ(α0)

∏

t

Γ(αt)

∏

t

θαt−1
td , αt > 0, α0 =

∑

t

αt, θtd > 0,
∑

t

θtd = 1;

Dir(ϕt; β) =
Γ(β0)

∏

w

Γ(βw)

∏

w

ϕβw−1
wt , βw > 0, β0 =

∑

w

βw, ϕwt > 0,
∑

w

ϕwt = 1;

ãäå Γ(z) � ãàììà-�óíêöèÿ. Ïàðàìåòðû ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå ñâÿçàíû ñ ìàòåìà-

òè÷åñêèì îæèäàíèåì ïîðîæäàåìûõ ñëó÷àéíûõ âåêòîðîâ: Eθtd =
αt

α0

, Eϕwt =
βw

β0

.

�àñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå ñïîñîáíû ïîðîæäàòü êàê ðàçðåæåííûå, òàê è ïëîòíûå

âåêòîðû äèñêðåòíûõ ðàñïðåäåëåíèé, ðèñ. 3. ×åì ìåíüøå βw, òåì áîëåå ðàçðåæåíà

ñîîòâåòñòâóþùàÿ w êîìïîíåíòà ϕwt â ïîðîæäàåìûõ âåêòîðàõ ϕt. Åñëè âåêòîð ïà-

ðàìåòðîâ ñîñòîèò èç ðàâíûõ çíà÷åíèé βw, òî ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå íàçûâàåòñÿ

ñèììåòðè÷íûì. Ïðè βw ≡ 1 ñèììåòðè÷íîå ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå ñîâïàäàåò ñ ðàâ-
íîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèåì íà åäèíè÷íîì ñèìïëåêñå.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïîðîæäåíèÿ äàííûõ ÿâëÿåòñÿ äâóõóðîâíåâîé: ñíà÷àëà

èç ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå ïîðîæäàþòñÿ âåêòîð-ñòîëáöû ϕt, êîòîðûå çàäàþò òåìû.

Çàòåì èç ïîëó÷åííûõ ðàñïðåäåëåíèé p(w | t) = ϕwt ïîðîæäàþòñÿ ñëîâà, êîòîðûå îáðà-

çóþò ìîíîòåìàòè÷íûå ÷àñòè äîêóìåíòîâ d, îïèñûâàåìûå ýìïèðè÷åñêèìè ðàñïðåäåëå-
íèÿìè p̂(w | t, d). Òàêèì îáðàçîì, äâóõóðîâíåâàÿ ìîäåëü ïîðîæäåíèÿ òåêñòà ñïîñîáíà

îïèñûâàòü êëàñòåðíûå ñòðóêòóðû â òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ. Âåêòîðû ðàñïðåäåëåíèé
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Dir(ϕ; 0.1) Dir(ϕ; 1) Dir(ϕ; 100)
(ðàâíîìåðíîå)

�èñ. 3: Ïðèìåð òð¼õ íåîòðèöàòåëüíûõ íîðìèðîâàííûõ âåêòîðîâ ϕt ∈ R
10
, ïîðîæä¼ííûõ ñîîòâåò-

ñòâåííî òðåìÿ ñèììåòðè÷íûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè Äèðèõëå ñ ïàðàìåòðàìè 0.1, 1, 100.

p(w | t) èíòåðïðåòèðóþòñÿ êàê öåíòðîèäû êëàñòåðîâ, à ðàñïðåäåëåíèÿ p̂(w | t, d) ÿâëÿ-
þòñÿ òî÷êàìè ýòèõ êëàñòåðîâ.

Áîëåå óáåäèòåëüíûõ ëèíãâèñòè÷åñêèõ îáîñíîâàíèé ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå íå

èìååò. Åãî øèðîêîå ðàñïðîñòðàíåíèå â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè îáúÿñíÿåòñÿ

ñêîðåå ìàòåìàòè÷åñêèì óäîáñòâîì è ïîïóëÿðíîñòüþ áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ. �àñïðå-

äåëåíèå Äèðèõëå ÿâëÿåòñÿ ñîïðÿæ¼ííûì ê ìóëüòèíîìèàëüíîìó ðàñïðåäåëåíèþ, ÷òî

ñóùåñòâåííî óïðîùàåò áàéåñîâñêèé âûâîä. Áëàãîäàðÿ ýòîìó ñâîéñòâó îíî îêàçûâàåò-

ñÿ ¾íà îñîáîì ïîëîæåíèè¿ â áàéåñîâñêîì òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè, è áîëüøèí-

ñòâî ìîäåëåé ñòðîÿòñÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå.

Ñîãëàñíî (20), ìîäåëè LDA ñîîòâåòñòâóåò ðåãóëÿðèçàòîð, ñ òî÷íîñòüþ äî êîíñòàí-

òû ðàâíûé ëîãàðè�ìó àïðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå:

R(Φ,Θ) = ln
∏

t∈T

Dir(ϕt; β)
∏

d∈D

Dir(θd;α) + const =

=
∑

t∈T

∑

w∈W

(βw − 1) lnϕwt +
∑

d∈D

∑

t∈T

(αt − 1) ln θtd. (21)

Ïðèìåíåíèå óðàâíåíèé (12)�(13) ê ýòîìó ðåãóëÿðèçàòîðó äà¼ò �îðìóëû M-øàãà:

ϕwt = norm
w∈W

(
nwt + βw − 1

)
; θtd = norm

t∈T

(
ntd + αt − 1

)
.

Ïðè βw = 1, αt = 1 àïðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå ñîâïàäàåò ñ ðàâíîìåðíûì
ðàñïðåäåëåíèåì íà ñèìïëåêñå, �îðìóëû M-øàãà ïåðåõîäÿò â íåñìåù¼ííûå ÷àñòîòíûå

îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé, à ìîäåëü LDA ïåðåõîäèò â PLSA [44℄.

Ïðè βw > 1, αt > 1 ðåãóëÿðèçàòîð èìååò ñãëàæèâàþùèé ý��åêò: îí äåëàåò áîëü-
øèå âåðîÿòíîñòè åù¼ áîëüøå, ïðè ýòîì ìàëûå âåðîÿòíîñòè çà ñ÷¼ò íîðìèðîâêè ñòà-

íîâÿòñÿ ìåíüøå, îäíàêî íèêîãäà íå äîñòèãàþò íóëÿ.

Ïðè 0 < βw < 1, 0 < αt < 1 ðåãóëÿðèçàòîð èìååò ðàçðåæèâàþùèé ý��åêò è ñïî-

ñîáåí îáíóëÿòü ìàëûå âåðîÿòíîñòè.

Íå-âåðîÿòíîñòíàÿ èíòåðïðåòàöèÿ ìîäåëè LDA. �åãóëÿðèçàòîð (21) ìîæíî

ýêâèâàëåíòíûì îáðàçîì çàïèñàòü ÷åðåç KL-äèâåðãåíöèè:

R(Φ,Θ) = |W |
∑

t∈T

KLw

(
1

|W |

∥
∥ ϕwt

)
− β0

∑

t∈T

KLw

(
βw

β0

∥
∥ ϕwt

)
+

+ |T |
∑

d∈D

KLt

(
1
|T |

∥
∥ θtd

)
− α0

∑

d∈D

KLt

(
αt

α0

∥
∥ θtd

)
.
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Îòñþäà ñëåäóåò, ÷òî ìîäåëü LDA îêàçûâàåò ñãëàæèâàþùèå è ðàçðåæèâàþùèå

âîçäåéñòâèÿ íà ìàòðèöû Φ,Θ. Âñå ñòîëáöû ìàòðèöû Φ äîëæíû áûòü áëèçêè ê îäíîìó

è òîìó æå ðàñïðåäåëåíèþ

βw

β0

, ïðè÷¼ì ïàðàìåòð β0 ñòàíîâèòñÿ êîý��èöèåíòîì ðåãó-

ëÿðèçàöèè. Àíàëîãè÷íî, âñå ñòîëáöû ìàòðèöû Θ äîëæíû áûòü áëèçêè ê ðàñïðåäåëå-

íèþ

αt

α0

, è ýòèì òðåáîâàíèåì óïðàâëÿåò êîý��èöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè α0. Êðîìå ýòèõ

ñãëàæèâàþùèõ âîçäåéñòâèé èìåþòñÿ ñëàáûå íåóïðàâëÿåìûå ðàçðåæèâàþùèå âîçäåé-

ñòâèÿ: ñòîëáöû îáåèõ ìàòðèö äîëæíû áûòü äàëåêè îò ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ.

Äàëüøå âñåãî îò ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ íàõîäÿòñÿ âûðîæäåííûå ðàñïðåäåëå-

íèÿ, â êîòîðûõ åäèíè÷íàÿ âåðîÿòíîñòü ñêîíöåíòðèðîâàíà â åäèíñòâåííîì ýëåìåíòå.

Ïîýòîìó ðàçðåæèâàíèå ïðèâîäèò ê îáíóëåíèþ ìàëûõ âåðîÿòíîñòåé â ìàòðèöàõ Φ,Θ.

5 Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì

Îòêàç îò àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå ïîçâîëÿåò îáîáùèòü ìîäåëü LDA: ñíÿòü

îãðàíè÷åíèÿ íà çíàêè ãèïåðïàðàìåòðîâ â (21) è ñâîáîäíåå îáðàùàòüñÿ ñî ñãëàæèâà-

íèåì è ðàçðåæèâàíèåì äëÿ óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

�èïîòåçà ðàçðåæåííîñòè ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç åñòåñòâåííûõ íåîáõîäèìûõ óñëîâèé

èíòåðïðåòèðóåìîñòè. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî êàæäàÿ òåìà õàðàêòåðèçóåòñÿ íåáîëüøèì

÷èñëîì òåðìîâ, è êàæäûé äîêóìåíò îòíîñèòñÿ ê íåáîëüøîìó ÷èñëó òåì. Â òàêîì

ñëó÷àå çíà÷èòåëüíàÿ ÷àñòü âåðîÿòíîñòåé ϕwt è θtd äîëæíû áûòü ðàâíû íóëþ.

Ìíîãîêðàòíûå ïîïûòêè ðàçðåæèâàíèÿ ìîäåëè LDA ïðèâîäèëè ê ÷ðåçìåðíî ñëîæ-

íûì êîíñòðóêöèÿì [110, 39, 134, 61, 32℄ èç-çà âíóòðåííåãî ïðîòèâîðå÷èÿ ìåæäó òðå-

áîâàíèÿìè ðàçðåæåííîñòè è îãðàíè÷åíèÿìè ñòðîãîé ïîëîæèòåëüíîñòè ïàðàìåòðîâ

â ðàñïðåäåëåíèè Äèðèõëå. Ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ íåîæèäàííî ïðîñòî, åñëè îñòàâèòü

êðîññ-ýíòðîïèéíûé ðåãóëÿðèçàòîð (21) è ðàçðåøèòü ãèïåðïàðàìåòðàì αt, βw ïðèíè-

ìàòü ëþáûå çíà÷åíèÿ, âêëþ÷àÿ îòðèöàòåëüíûå. Ïî âñåé âèäèìîñòè, âïåðâûå îíà

áûëà ïðåäëîæåíà â äèíàìè÷åñêîé ìîäåëè PLSA äëÿ îáðàáîòêè âèäåîïîòîêîâ [122℄,

ãäå äîêóìåíòàìè ÿâëÿëèñü êîðîòêèå âèäåî�ðàãìåíòû, òåðìàìè � ïðèçíàêè íà èçîá-

ðàæåíèÿõ, òåìàìè � ïîÿâëåíèå îïðåäåë¼ííîãî îáúåêòà â òå÷åíèå îïðåäåë¼ííîãî âðå-

ìåíè, íàïðèìåð, ïðîåçä àâòîìîáèëÿ. Ñèëüíî ðàçðåæåííûå ðàñïðåäåëåíèÿ ïîòðåáî-

âàëèñü äëÿ îïèñàíèÿ òåì ñ êðàòêèì ¾âðåìåíåì æèçíè¿.

Ñãëàæèâàíèå è ðàçðåæèâàíèå. Ïî àíàëîãèè ñ (21) ââåä¼ì îáîáù¼ííûé ðåãóëÿ-

ðèçàòîð ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ:

R(Φ,Θ) =
∑

t∈T

∑

w∈W

βwt lnϕwt +
∑

d∈D

∑

t∈T

αtd ln θtd.

Ïîäñòàâèâ ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð â (12)�(13), ïîëó÷èì �îðìóëû M-øàãà:

ϕwt = norm
w∈W

(
nwt + βwt

)
; θtd = norm

t∈T

(
ntd + αtd

)
.

Ïîëîæèòåëüíîå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà αtd èëè βwt ñîîòâåòñòâóåò ñãëàæèâàíèþ, îò-

ðèöàòåëüíîå � ðàçðåæèâàíèþ.

×àñòè÷íîå îáó÷åíèå. Â ïðîöåññå ñîçäàíèÿ, èñïîëüçîâàíèÿ èëè îöåíèâàíèÿ òå-

ìàòè÷åñêîé ìîäåëè ýêñïåðòû, ïîëüçîâàòåëè èëè àñåññîðû ìîãóò îòìå÷àòü â òåìàõ
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Φ
W×T

= Θ
T×D

=

�èñ. 4: Ñòðóêòóðà ðàçðåæåííîñòè ìàòðèö Φ è Θ ñ ïðåäìåòíûìè è �îíîâûìè òåìàìè.

ðåëåâàíòíûå èëè íåðåëåâàíòíûå òåðìû è äîêóìåíòû. �àçìå÷åííûå äàííûå ïîçâî-

ëÿþò �èêñèðîâàòü èíòåðïðåòàöèè òåì è ïîâûøàþò óñòîé÷èâîñòü ìîäåëè. �àçìåòêà

ìîæåò çàòðàãèâàòü ëèøü ÷àñòü äîêóìåíòîâ è òåì, ïîýòîìó å¼ èñïîëüçîâàíèå îòíî-

ñèòñÿ ê çàäà÷àì ÷àñòè÷íîãî îáó÷åíèÿ (semi-supervised learning).

Ïóñòü äëÿ êàæäîé òåìû t ∈ T çàäàíû ÷åòûðå ïîäìíîæåñòâà:

W+
t � ¾áåëûé ñïèñîê¿ ðåëåâàíòíûõ òåðìîâ;

W−
t � ¾÷¼ðíûé ñïèñîê¿ íåðåëåâàíòíûõ òåðìîâ;

D+
t � ¾áåëûé ñïèñîê¿ ðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòîâ;

D−
t � ¾÷¼ðíûé ñïèñîê¿ íåðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòîâ.

×àñòè÷íîå îáó÷åíèå ïî ðåëåâàíòíîñòè ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì ðåãóëÿðèçà-

òîðà ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ ïðè

βwt = β+[w ∈ W+
t ]− β−[w ∈ W−

t ],

αtd = α+[d ∈ D+
t ]− α−[d ∈ D−

t ],

ãäå β± è α± � êîý��èöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè.

Ïðåäìåòíûå è �îíîâûå òåìû. ×òîáû ìîäåëü áûëà èíòåðïðåòèðóåìîé, êàæäàÿ

òåìà äîëæíà èìåòü ñåìàíòè÷åñêîå ÿäðî � ìíîæåñòâî ñëîâ, õàðàêòåðèçóþùèõ îïðå-

äåë¼ííóþ ïðåäìåòíóþ îáëàñòü è ðåäêî óïîòðåáëÿåìûõ â äðóãèõ òåìàõ. Äëÿ ýòîãî

ìàòðèöû Φ è Θ äîëæíû èìåòü ñòðóêòóðó ðàçðåæåííîñòè, àíàëîãè÷íóþ ïîêàçàííîé

íà ðèñ. 4. Ìíîæåñòâî òåì ðàçáèâàåòñÿ íà äâà ïîäìíîæåñòâà, T = S ⊔ B.
Ïðåäìåòíûå òåìû t ∈ S ñîäåðæàò òåðìèíû ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé. Èõ ðàñïðåäå-

ëåíèÿ p(w | t) ðàçðåæåíû è ñóùåñòâåííî ðàçëè÷íû (äåêîððåëèðîâàíû). �àñïðåäåëåíèÿ

p(d | t) òàêæå ðàçðåæåíû, òàê êàê êàæäàÿ ïðåäìåòíàÿ òåìà ïðèñóòñòâóåò â îòíîñè-

òåëüíî íåáîëüøîé äîëå äîêóìåíòîâ.

Ôîíîâûå òåìû t ∈ B ñîäåðæàò ñëîâà îáùåé ëåêñèêè, êîòîðûõ íå äîëæíî áûòü

â ïðåäìåòíûõ òåìàõ. Èõ ðàñïðåäåëåíèÿ p(w | t) è p(d | t) ñãëàæåíû, òàê êàê ýòè ñëîâà
ïðèñóòñòâóþò â áîëüøèíñòâå äîêóìåíòîâ. Òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü ñ �îíîâûìè òåìàìè

ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê îáîáùåíèå ðîáàñòíûõ ìîäåëåé [30, 98℄, â êîòîðûõ èñïîëü-

çîâàëîñü òîëüêî îäíî �îíîâîå ðàñïðåäåëåíèå.

Ñ�îêóñèðîâàííûé òåìàòè÷åñêèé ïîèñê. ×àñòè÷íîå îáó÷åíèå òåì ìîæíî ðàñ-

ñìàòðèâàòü êàê ðàçíîâèäíîñòü òåìàòè÷åñêîãî èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà. Â êà÷åñòâå

çàïðîñà çàäà¼òñÿ ñåìàíòè÷åñêîå ÿäðî îäíîé èëè íåñêîëüêèõ òåì. Ýòî ìîæåò áûòü

ëþáîé �ðàãìåíò òåêñòà, ¾áåëûé ñïèñîê¿ òåðìîâ (seed words) èëè z-ìåòêè � òåìû,

ïðèïèñàííûå îòäåëüíûì ñëîâàì èëè �ðàãìåíòàì â äîêóìåíòàõ [15℄. Òåìàòè÷åñêàÿ
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ïîèñêîâàÿ ñèñòåìà äîëæíà íå òîëüêî íàéòè è ðàíæèðîâàòü ðåëåâàíòíûå äîêóìåíòû,

íî è ðàçëîæèòü ïîèñêîâóþ âûäà÷ó ïî òåìàì. Â òèïè÷íûõ ïðèëîæåíèÿõ ðåëåâàíò-

íûé êîíòåíò ñîñòàâëÿåò íè÷òîæíî ìàëóþ äîëþ êîëëåêöèè. Òåì íå ìåíåå, èìåííî

ýòîò êîíòåíò äîëæåí áûòü òùàòåëüíî ñèñòåìàòèçèðîâàí. Îáðàçíî ãîâîðÿ, òðåáóåòñÿ

¾êëàññè�èöèðîâàòü èãîëêè â ñòîãå ñåíà¿ [27℄. Òåìû ñòàíîâÿòñÿ ýëåìåíòîì ãðà�è-

÷åñêîãî èíòåð�åéñà ïîëüçîâàòåëÿ, èíñòðóìåíòîì íàâèãàöèè è ïîíèìàíèÿ òåêñòîâîé

êîëëåêöèè. Îòñþäà âàæíîñòü òðåáîâàíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè êàæäîé òåìû.

×àñòè÷íîå îáó÷åíèå èñïîëüçîâàëîñü äëÿ ïîèñêà è êëàñòåðèçàöèè íîâîñòåé [52℄,

ïîèñêà â ñîöèàëüíûõ ìåäèà èí�îðìàöèè, ñâÿçàííîé ñ áîëåçíÿìè, ñèìïòîìàìè è ìå-

òîäàìè ëå÷åíèÿ [92, 93℄, ñ ïðåñòóïíîñòüþ è ýêñòðåìèçìîì [70, 109℄, ñ íàöèîíàëüíî-

ñòÿìè è ìåæíàöèîíàëüíûìè îòíîøåíèÿìè [27, 56, 91℄.

Â ìîäåëè ATAM (ailment topi
 aspe
ts model) â êà÷åñòâå ñãëàæèâàþùåãî ðàñïðå-

äåëåíèÿ βwt èñïîëüçîâàëàñü áîëüøàÿ êîëëåêöèÿ ìåäèöèíñêèõ ñòàòåé [93℄.

Â ìîäåëÿõ SSLDA (semi-supervised LDA) è ISLDA (interval semi-supervised

LDA) äëÿ ïîèñêà ýòíîðåëåâàíòíûõ òåì èñïîëüçîâàëîñü ñãëàæèâàíèå ïî ñëîâàðþ

èç íåñêîëüêèõ ñîòåí ýòíîíèìîâ [27℄. Â ìîäåëè SSLDA äëÿ êàæäîé ýòíîðåëåâàíòíîé

òåìû çàäà¼òñÿ ñâîé ñëîâàðü ýòíîíèìîâ, ñâÿçàííûõ ñ îäíèì îïðåäåë¼ííûì ýòíîñîì.

Â ìîäåëè ISLDA ìíîæåñòâî òåì ðàçáèâàåòñÿ íà èíòåðâàëû, è äëÿ âñåõ òåì êàæäîãî

èíòåðâàëà çàäà¼òñÿ îáùèé ñëîâàðü ýòíîíèìîâ. Ïðåèìóùåñòâî ýòèõ ìîäåëåé â òîì,

÷òî èíòåðïðåòàöèÿ êàæäîé òåìû èçâåñòíà çàðàíåå. Íåäîñòàòêè â òîì, ÷òî òðóäíî

ïðåäóãàäûâàòü ÷èñëî òåì äëÿ êàæäîé ýòíè÷íîñòè è ñòðîèòü ïîëèýòíè÷íûå òåìû

äëÿ âûÿâëåíèÿ ìåæýòíè÷åñêèõ êîí�ëèêòîâ. Àëüòåðíàòèâíûé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ

â òîì, ÷òîáû çàäàòü ÷èñëî ýòíî-òåì è ïðèìåíèòü ê íèì îáùåå ñãëàæèâàíèå ïî ñëî-

âàðþ ýòíîíèìîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñàìà îïðåäåëèò, êàê ðàçäåëèòü èõ ïî ýòíè÷-

íîñòÿì [16, 17℄. Íåäîñòàòîê ýòîãî ïîäõîäà â òîì, ÷òî èíòåðïðåòèðóåìîñòü íàéäåííûõ

òåì ïðèõîäèòñÿ ïðîâåðÿòü âðó÷íóþ.

Äåêîððåëèðîâàíèå. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü íå äîëæíà ñîäåðæàòü äóáëèðóþùèõñÿ

èëè ïîõîæèõ òåì. ×åì ðàçëè÷íåå òåìû, òåì èí�îðìàòèâíåå ìîäåëü. Äëÿ ïîâûøåíèÿ

ðàçëè÷íîñòè òåì áóäåì ìèíèìèçèðîâàòü ñóììó ïîïàðíûõ ñêàëÿðíûõ ïðîèçâåäåíèé

〈ϕt, ϕs〉 =
∑

w ϕwtϕws ìåæäó ñòîëáöàìè ìàòðèöû Φ. Ïîëó÷èì ðåãóëÿðèçàòîð:

R(Φ) = −
τ

2

∑

t∈T

∑

s∈T\t

∑

w∈W

ϕwtϕws.

Ôîðìóëà M-øàãà, ñîãëàñíî (12), èìååò âèä

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt − τϕwt

∑

s∈T\t

ϕws

)

.

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð êîíòðàñòèðóåò ñòðîêè ìàòðèöû Φ. Â êàæäîé ñòðîêå, íåçàâè-

ñèìî îò îñòàëüíûõ, âåðîÿòíîñòè ϕwt íàèáîëåå çíà÷èìûõ òåì òåðìà w óâåëè÷èâàþòñÿ,

âåðîÿòíîñòè îñòàëüíûõ òåì óìåíüøàþòñÿ è ìîãóò îáðàùàòüñÿ â íóëü. �àçðåæèâà-

íèå � ýòî ñîïóòñòâóþùèé ý��åêò äåêîððåëèðîâàíèÿ. Â [118℄ áûë çàìå÷åí åù¼ îäèí

ïîëåçíûé ý��åêò: ñëîâà îáùåé ëåêñèêè ãðóïïèðóþòñÿ â îòäåëüíûå òåìû. Ýêñïåðè-

ìåíòû ñ êîìáèíèðîâàíèåì ðåãóëÿðèçàòîðîâ ñãëàæèâàíèÿ, ðàçðåæèâàíèÿ è äåêîððå-

ëèðîâàíèÿ â ARTM ïîäòâåðæäàþò ýòî íàáëþäåíèå [6, 129, 128℄.
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Äåêîððåëèðîâàíèå âïåðâûå áûëî ïðåäëîæåíî â ìîäåëè TWC-LDA (topi
-weak-


orrelated LDA) â ðàìêàõ áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà [118℄. Ñîîòâåòñòâóþùåå àïðèîðíîå

ðàñïðåäåëåíèå íå ÿâëÿåòñÿ ñîïðÿæ¼ííûì ê ìóëüòèíîìèàëüíîìó, ïîýòîìó áàéåñîâ-

ñêèé âûâîä ñòàëêèâàåòñÿ ñ òåõíè÷åñêèìè òðóäíîñòÿìè. Â ARTM ðàñ÷¼òíûå �îðìóëû

âûâîäÿòñÿ â îäíó ñòðîêó.

Êîìáèíàöèÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ ñãëàæèâàíèÿ �îíîâûõ òåì, ðàçðåæèâàíèÿ ïðåä-

ìåòíûõ òåì â ìàòðèöå Θ è äåêîððåëèðîâàíèÿ ñòîëáöîâ ìàòðèöû Φ èñïîëüçîâàëàñü

óæå âî ìíîãèõ ðàáîòàõ äëÿ óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì [6, 128, 129, 130, 12℄.

Ïîäîáðàâ êîý��èöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè, ìîæíî îäíîâðåìåííî çíà÷èòåëüíî óëó÷-

øèòü ðàçðåæåííîñòü, êîíòðàñòíîñòü, ÷èñòîòó è êîãåðåíòíîñòü òåì ïðè íåçíà÷èòåëü-

íîé ïîòåðå ïðàâäîïîäîáèÿ ìîäåëè [129℄. Áûëè âûðàáîòàíû îñíîâíûå ðåêîìåíäàöèè:

äåêîððåëèðîâàíèå è ñãëàæèâàíèå âêëþ÷àòü ñðàçó, ðàçðåæèâàíèå � ïîñëå 10�20 èòå-

ðàöèé, êîãäà îáðàçóåòñÿ òåíäåíöèÿ ê ñõîäèìîñòè ïàðàìåòðîâ ìîäåëè.

Òà æå êîìáèíàöèÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ áûëà èñïîëüçîâàíà äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ðàç-

âåäî÷íîãî ïîèñêà â [12℄. Îêàçàëîñü, ÷òî îíà ñóùåñòâåííî óëó÷øàåò êà÷åñòâî ïîèñêà,

õîòÿ íèêàêèå êðèòåðèè êà÷åñòâà ïîèñêà íåïîñðåäñòâåííî íå îïòèìèçèðîâàëèñü.

6 Îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

�åãóëÿðèçàòîð îòáîðà òåì ïðåäëîæåí â [128℄ äëÿ óäàëåíèÿ íåçíà÷èìûõ òåì èç òå-

ìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Îí îñíîâàí íà èäåå êðîññ-ýíòðîïèéíîãî ðàçðåæèâàíèÿ ðàñïðå-

äåëåíèÿ p(t), êîòîðîå ëåãêî âûðàæàåòñÿ ÷åðåç ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè:

R(Θ) = τn
∑

t∈T

1

|T |
ln p(t), p(t) =

∑

d

p(d)θtd.

Ïîäñòàâèì ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð â �îðìóëó M-øàãà (13):

θtd = norm
t∈T

(

ntd − τ
n

|T |

p(d)

p(t)
θtd

)

.

Çàìåíèì θtd â ïðàâîé ÷àñòè ðàâåíñòâà íåñìåù¼ííîé îöåíêîé

ntd

nd
:

θtd = norm
t∈T

(

ntd

(

1− τ
n

nt|T |

))

.

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð ðàçðåæèâàåò öåëèêîì ñòðîêè ìàòðèöû Θ. Åñëè çíà÷åíèå ñ÷¼ò-
÷èêà nt â çíàìåíàòåëå äîñòàòî÷íî ìàëî, òî âñå ýëåìåíòû t-é ñòðîêè îêàçûâàþòñÿ ðàâ-
íûìè íóëþ, è òåìà t ïîëíîñòüþ èñêëþ÷àåòñÿ èç ìîäåëè. Ïðè èñïîëüçîâàíèè äàííîãî

ðåãóëÿðèçàòîðà ñíà÷àëà óñòàíàâëèâàåòñÿ çàâåäîìî èçáûòî÷íîå ÷èñëî òåì |T |. Â õîäå

èòåðàöèé ÷èñëî íóëåâûõ ñòðîê ìàòðèöû Θ ïîñòåïåííîå óâåëè÷èâàåòñÿ.

Îòáîð òåì â ARTM íàìíîãî ïðîùå íåïàðàìåòðè÷åñêèõ áàéåñîâñêèõ ìîäåëåé �

èåðàðõè÷åñêîãî ïðîöåññà Äèðèõëå (hierar
hi
al Diri
hlet pro
ess, HDP) [119℄ èëè ïðî-

öåññà êèòàéñêîãî ðåñòîðàíà (Chinese restaurant pro
ess, CRP) [24℄.

Â îáîèõ ïîäõîäàõ, ARTM è HDP, èìååòñÿ óïðàâëÿþùèé ïàðàìåòð, âûáèðàÿ êî-

òîðûé, ìîæíî ïîëó÷àòü ìîäåëè ñ ÷èñëîì òåì, ðàçëè÷àþùèìñÿ íà ïîðÿäêè (â ARTM
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ýòî êîý��èöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè τ , â HDP � ãèïåðïàðàìåòð γ). Ïîýòîìó ïðî îáà

ïîäõîäà íåëüçÿ ñêàçàòü, ÷òî îíè îïðåäåëÿþò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì.

Â [130℄ áûëè ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû íà ïîëóñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ, ïðåäñòàâ-

ëÿþùèõ ñîáîé ñìåñü äâóõ ðàñïðåäåëåíèé p(w |d) � ðåàëüíîé êîëëåêöèè, äëÿ êîòîðîé

èñòèííîå ÷èñëî òåì íåèçâåñòíî, è ñèíòåòè÷åñêîé êîëëåêöèè ñ çàäàííûì ÷èñëîì òåì.

Îêàçàëîñü, ÷òî HDP è ARTM ñïîñîáíû îïðåäåëÿòü èñòèííîå ÷èñëî òåì íà ñèíòåòè-

÷åñêèõ è ïîëóñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ. Ïðè ýòîì ARTM îïðåäåëÿåò åãî áîëåå òî÷íî

è óñòîé÷èâî. Îäíàêî ÷åì áëèæå ïîëóñèíòåòè÷åñêèå äàííûå ê ðåàëüíûì, òåì ìåíåå

÷¼òêî ðàçëè÷èì ìîìåíò, êîãäà ìîäåëü äîñòèãàåò èñòèííîãî ÷èñëà òåì. Íà ðåàëüíûõ

äàííûõ îí íåðàçëè÷èì âîâñå, ïðè÷¼ì äëÿ îáîèõ ïîäõîäîâ. Îòñþäà ìîæíî ñäåëàòü âû-

âîä, ÷òî â ðåàëüíûõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ íèêàêîãî ¾èñòèííîãî ÷èñëà òåì¿ ïðîñòî

íå ñóùåñòâóåò. ×åì áîëüøå êîëëåêöèÿ, òåì áîëåå ìåëêèå ñåìàíòè÷åñêèå ðàçëè÷èÿ

â òåìàõ âîçìîæíî óëîâèòü. Ýòè ñîîáðàæåíèÿ ïîäòâåðæäàþòñÿ îïûòîì ïîñòðîåíèÿ

èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è ðóáðèêàòîðîâ. Òåìû ìîæíî äðîáèòü íà áîëåå

ìåëêèå ïîäòåìû âïëîòü äî ïîðîãà ñòàòèñòè÷åñêîé çíà÷èìîñòè. Âûáîð ýòîãî ïîðîãà

òàêæå ÿâëÿåòñÿ ýâðèñòèêîé, è îò íåãî çàâèñèò èòîãîâîå ÷èñëî òåì.

Â õîäå ýêñïåðèìåíòîâ [130℄ òàêæå âûÿñíèëîñü, ÷òî ðåãóëÿðèçàòîð îòáîðà òåì èìå-

åò ïîëåçíûé ñîïóòñòâóþùèé ý��åêò: îí óäàëÿåò èç ìîäåëè äóáëèðóþùèå, ðàñùåï-

ë¼ííûå è ëèíåéíî çàâèñèìûå òåìû.

Ïî ñêîðîñòè âû÷èñëåíèé BigARTM ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì îòáîðà òåì îêàçàëñÿ â 100

ðàç áûñòðåå ñâîáîäíî äîñòóïíîé ðåàëèçàöèè HDP.

7 Ìîäàëüíîñòè

Ìóëüòèìîäàëüíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îïèñûâàåò äîêóìåíòû, ñîäåðæàùèå ìåòà-

äàííûå íàðÿäó ñ îñíîâíûì òåêñòîì. Ìåòàäàííûå ïîìîãàþò áîëåå òî÷íî îïðåäåëÿòü

òåìàòèêó äîêóìåíòîâ, è, íàîáîðîò, òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ

âûÿâëåíèÿ ñåìàíòèêè ìåòàäàííûõ èëè ïðåäñêàçàíèÿ ïðîïóùåííûõ ìåòàäàííûõ.

Êàæäûé òèï ìåòàäàííûõ îáðàçóåò îòäåëüíóþ ìîäàëüíîñòü ñî ñâîèì ñëîâàð¼ì.

Ñëîâà åñòåñòâåííîãî ÿçûêà, ñëîâîñî÷åòàíèÿ [133, 142℄, òåãè [58℄, èìåíîâàííûå ñóù-

íîñòè [85℄ � ýòî ïðèìåðû òåêñòîâûõ ìîäàëüíîñòåé. Äëÿ àíàëèçà êîðîòêèõ òåêñòîâ

ñ îïå÷àòêàìè èñïîëüçóþò ìîäàëüíîñòü áóêâåííûõ n-ãðàìì, ÷òî ïîçâîëÿåò óëó÷øàòü
êà÷åñòâî èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà [50℄. Ïðèìåðàìè íåòåêñòîâûõ ìîäàëüíîñòåé ÿâ-

ëÿþòñÿ (ðèñ. 5): àâòîðû [105℄, ìîìåíòû âðåìåíè [121, 153, 122℄, êëàññû, æàíðû èëè

êàòåãîðèè [106, 156℄, öèòèðóåìûå èëè öèòèðóþùèå äîêóìåíòû [38℄ èëè àâòîðû [55℄,

ïîëüçîâàòåëè ýëåêòðîííûõ áèáëèîòåê, ñîöèàëüíûõ ñåòåé èëè ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñè-

ñòåì [62, 113, 135, 149, 150℄, ãðà�è÷åñêèå ýëåìåíòû èçîáðàæåíèé [25, 49, 66℄, ðåêëàì-

íûå îáúÿâëåíèÿ íà âåá-ñòðàíèöàõ [96℄.

Âñå ïåðå÷èñëåííûå ñëó÷àè, íåñìîòðÿ íà ðàçíîîáðàçèå èíòåðïðåòàöèé, îïèñûâà-

þòñÿ åäèíûì �îðìàëèçìîì ìîäàëüíîñòåé â ARTM. Êàæäûé äîêóìåíò ðàññìàòðè-

âàåòñÿ êàê óíèâåðñàëüíûé êîíòåéíåð, ñîäåðæàùèé òîêåíû ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé,

âêëþ÷àÿ îáû÷íûå ñëîâà.

Ïóñòü M � ìíîæåñòâî ìîäàëüíîñòåé. Êàæäàÿ ìîäàëüíîñòü èìååò ñâîé ñëîâàðü

òîêåíîâWm,m ∈M . Ýòè ìíîæåñòâà ïîïàðíî íå ïåðåñåêàþòñÿ. Èõ îáúåäèíåíèå áóäåì

îáîçíà÷àòü ÷åðåç W . Ìîäàëüíîñòü òîêåíà w ∈ W áóäåì îáîçíà÷àòü ÷åðåç m(w).
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�èñ. 5: Îáû÷íàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îïðåäåëÿåò ðàñïðåäåëåíèå òåì â êàæäîì äîêóìåíòå p(t |d) è
ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ â êàæäîé òåìå p(w | t). Ìóëüòèìîäàëüíàÿ ìîäåëü ðàñïðîñòðàíÿåò ñåìàíòèêó

òåì íà ýëåìåíòû âñåõ îñòàëüíûõ ìîäàëüíîñòåé, â òîì ÷èñëå íåòåêñòîâûå.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ìîäàëüíîñòè m àíàëîãè÷íà ìîäåëè (2):

p(w |d) =
∑

t∈T

p(w | t) p(t |d) =
∑

t∈T

ϕwtθtd, w ∈ Wm, d ∈ D. (22)

Êàæäîé ìîäàëüíîñòè m ñîîòâåòñòâóåò ñòîõàñòè÷åñêàÿ ìàòðèöà Φm =
(
ϕwt

)

Wm×T
.

Ñîâîêóïíîñòü ìàòðèö Φm, åñëè èõ çàïèñàòü â ñòîëáåö, îáðàçóåò W×T -ìàòðèöó Φ.
�àñïðåäåëåíèå òåì â êàæäîì äîêóìåíòå ÿâëÿåòñÿ îáùèì äëÿ âñåõ ìîäàëüíîñòåé.

Ìóëüòèìîäàëüíàÿ ìîäåëü ñòðîèòñÿ ïóò¼ì ìàêñèìèçàöèè âçâåøåííîé ñóììû ëî-

ãàðè�ìîâ ïðàâäîïîäîáèÿ ìîäàëüíîñòåé è ðåãóëÿðèçàòîðîâ. Âåñà τm ïîçâîëÿþò ñáà-

ëàíñèðîâàòü ìîäàëüíîñòè ïî èõ âàæíîñòè è ñ ó÷¼òîì èõ ÷àñòîòíîñòè â äîêóìåíòàõ:

∑

m∈M

τm
∑

d∈D

∑

w∈Wm

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd +R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

; (23)

∑

w∈Wm

ϕwt = 1; ϕwt > 0;
∑

t∈T

θtd = 1; θtd > 0. (24)

Òåîðåìà 2. Ïóñòü �óíêöèÿ R(Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìà. Òî÷êà (Φ,Θ)
ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (23)�(24) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòåìå óðàâíåíèé ñî âñïî-

ìîãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè ptdw äëÿ âñåõ íåâûðîæäåííûõ òåì t è äîêóìåíòîâ d:

ptdw = norm
t∈T

(
ϕwtθtd

)
; (25)

ϕwt = norm
w∈Wm

(

nwt + ϕwt

∂R

∂ϕwt

)

; nwt =
∑

d∈D

τm(w)ndwptdw; (26)

θtd = norm
t∈T

(

ntd + θtd
∂R

∂θtd

)

; ntd =
∑

m∈M

∑

w∈Wm

τmndwptdw. (27)

Òåîðåìà 1 ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì òåîðåìû 2 â ñëó÷àå, êîãäà ìîäàëüíîñòü

òîëüêî îäíà, |M | = 1 è τm = 1. Òàêèì îáðàçîì, ïåðåõîä îò îäíîé ìîäàëüíîñòè ê ïðî-

èçâîëüíîìó ÷èñëó ìîäàëüíîñòåé ñâîäèòñÿ ê äâóì ïîïðàâêàì:

1) ìàòðèöà Φ ðàçáèâàåòñÿ íà áëîêè Φm, êîòîðûå íîðìèðóþòñÿ ïî-îòäåëüíîñòè;

2) èñõîäíûå äàííûå ndw äîìíîæàþòñÿ íà âåñà ìîäàëüíîñòåé τm(w).

Â ïðîåêòå BigARTM ðåàëèçîâàíà âîçìîæíîñòü êîìáèíèðîâàòü ëþáîå ÷èñëî ìîäàëü-

íîñòåé ñ ëþáûìè ðåãóëÿðèçàòîðàìè [16℄.
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Òåìà �68 Òåìà �79

resear
h 4.56 èíñòèòóò 6.03 goals 4.48 ìàò÷ 6.02

te
hnology 3.14 óíèâåðñèòåò 3.35 league 3.99 èãðîê 5.56

engineering 2.63 ïðîãðàììà 3.17 
lub 3.76 ñáîðíàÿ 4.51

institute 2.37 ó÷åáíûé 2.75 season 3.49 �ê 3.25

s
ien
e 1.97 òåõíè÷åñêèé 2.70 s
ored 2.72 ïðîòèâ 3.20

program 1.60 òåõíîëîãèÿ 2.30 
up 2.57 êëóá 3.14

edu
ation 1.44 íàó÷íûé 1.76 goal 2.48 �óòáîëèñò 2.67


ampus 1.43 èññëåäîâàíèå 1.67 apps 1.74 ãîë 2.65

management 1.38 íàóêà 1.64 debut 1.69 çàáèâàòü 2.53

programs 1.36 îáðàçîâàíèå 1.47 mat
h 1.67 êîìàíäà 2.14

Òåìà �88 Òåìà �251

opera 7.36 îïåðà 7.82 windows 8.00 windows 6.05


ondu
tor 1.69 îïåðíûé 3.13 mi
rosoft 4.03 mi
rosoft 3.76

or
hestra 1.14 äèðèæåð 2.82 server 2.93 âåðñèÿ 1.86

wagner 0.97 ïåâåö 1.65 software 1.38 ïðèëîæåíèå 1.86

soprano 0.78 ïåâèöà 1.51 user 1.03 ñåðâåð 1.63

performan
e 0.78 òåàòð 1.14 se
urity 0.92 server 1.54

mozart 0.74 ïàðòèÿ 1.05 mit
hell 0.82 ïðîãðàììíûé 1.08

sang 0.70 ñîïðàíî 0.97 ora
le 0.82 ïîëüçîâàòåëü 1.04

singing 0.69 âàãíåð 0.90 enterprise 0.78 îáåñïå÷åíèå 1.02

operas 0.68 îðêåñòð 0.82 users 0.78 ñèñòåìà 0.96

�èñ. 6: Ïðèìåðû òåì èç äâóÿçû÷íîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè Âèêèïåäèè. Ïîêàçàíû ïåðâûå 10 ñëîâ

êàæäîé òåìû è èõ âåðîÿòíîñòè p(w|t) â ïðîöåíòàõ.

Ìîäàëüíîñòü ÿçûêîâ. Ìóëüòèÿçû÷íûå òåêñòîâûå êîëëåêöèè èñïîëüçóþòñÿ äëÿ

êðîññ-ÿçû÷íîãî èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà, êîãäà ïî çàïðîñó íà îäíîì ÿçûêå òðåáóåò-

ñÿ íàéòè ñåìàíòè÷åñêè áëèçêèå äîêóìåíòû íà äðóãîì ÿçûêå. Äëÿ ñâÿçûâàíèÿ ÿçûêîâ

èñïîëüçóþòñÿ ïàðàëëåëüíûå òåêñòû èëè äâóÿçû÷íûå ñëîâàðè. Ïåðâûå ìóëüòèÿçû÷-

íûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïîÿâèëèñü ïî÷òè îäíîâðåìåííî [36, 80, 90℄ è ïðåäñòàâëÿëè

ñîáîé ìóëüòèìîäàëüíóþ ìîäåëü, â êîòîðîé ìîäàëüíîñòÿìè ÿâëÿþòñÿ ÿçûêè, è êàæ-

äàÿ ñâÿçêà ïàðàëëåëüíûõ òåêñòîâ îáúåäèíÿåòñÿ â îäèí äîêóìåíò. Îêàçàëîñü, ÷òî

ñâÿçûâàíèÿ äîêóìåíòîâ äîñòàòî÷íî äëÿ ñèíõðîíèçàöèè òåì â äâóõ ÿçûêàõ è êðîññ-

ÿçû÷íîãî ïîèñêà. Ïîïûòêè áîëåå òî÷íîãî è òðóäî¼ìêîãî âûðàâíèâàíèÿ ïî ïðåäëî-

æåíèÿì èëè ïî ñëîâàì ïðàêòè÷åñêè íå óëó÷øàþò êà÷åñòâî ïîèñêà. Îáñòîÿòåëüíûé

îáçîð ìóëüòèÿçû÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ìîæíî íàéòè â [131℄.

Íà ðèñ. 6 ïîêàçàíû íåêîòîðûå èç 400 òåì, ïîñòðîåííûõ ïî 216 175 ïàðàì ðóññêèõ

è àíãëèéñêèõ ñòàòåé Âèêèïåäèè [125℄. Äëÿ ñâÿçûâàíèÿ ÿçûêîâ èñïîëüçîâàëèñü òîëüêî

ìîäàëüíîñòè, âûðàâíèâàíèÿ è ñëîâàðè íå èñïîëüçîâàëèñü. Àñåññîð îöåíèë 396 òåì

èç 400 êàê õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìûå.

Äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ äâóÿçû÷íîãî ñëîâàðÿ â [7℄ áûë ïðåäëîæåí ðåãóëÿðèçàòîð ñãëà-

æèâàíèÿ. Îí �îðìàëèçóåò ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî åñëè ñëîâî u â ÿçûêå k ÿâëÿåòñÿ ïå-
ðåâîäîì ñëîâà w èç ÿçûêà ℓ, òî òåìàòèêè ýòèõ ñëîâ p(t |u) è p(t |w) äîëæíû áûòü

áëèçêè â ñìûñëå KL-äèâåðãåíöèè:

R(Φ) =
∑

w,u

∑

t∈T

nut lnϕwt.

Ñîãëàñíî �îðìóëå M-øàãà, âåðîÿòíîñòü ñëîâà â òåìå óâåëè÷èâàåòñÿ, åñëè îíî

èìååò ïåðåâîäû, èìåþùèå âûñîêóþ âåðîÿòíîñòü â äàííîé òåìå:

ϕwt = norm
w∈W ℓ

(

nwt + τ
∑

u

nut

)

.

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð íå ó÷èòûâàë, ÷òî ïåðåâîä ñëîâà ìîæåò çàâèñåòü îò òåìû,

è ÷òî ñðåäè ïåðåâîäîâ ñëîâà ìîãóò íàõîäèòüñÿ ïåðåâîäû åãî îìîíèìîâ. Ïîýòîìó
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Òåìû, â êîòîðûõ p(¾sum¿|¾ñóììà¿, t) > 0.9

Òåìà �6 Òåìà �12 Òåìà �20

ìíîæåñòâî set ìàòåìàòèêà triangle âåêòîð ve
tor

ïðîñòðàíñòâî spa
e òðåóãîëüíèê square êîîðäèíàòà 
oordinate

ãðóïïà point òåîðåìà number ïðîñòðàíñòâî �eld

òî÷êà left òî÷êà point ïðåîáðàçîâàíèå tensor

ýëåìåíò limit ìàòåìàòè÷åñêèé theorem áàçèñ transform

�óíêöèÿ symmetry óãîë angle òåíçîð basis

ïðåäåë fun
tion êîîðäèíàòà mathemati
s ñèëà spa
e

îòîáðàæåíèå open ýêîíîìèêà real âåêòîðíûé for
e

ñèììåòðèÿ property ÷èñëî theory òî÷êà rotation

îòêðûòûé topology êâàäðàò geometry ñèñòåìà thermometer

Òåìû, â êîòîðûõ p(¾total¿|¾ñóììà¿, t) > 0.9

Òåìà �5 Òåìà �19 Òåìà �22

îðáèòà spa
e ïðîãðàììíûé software èãðà game

àïïàðàò nasum âåðñèÿ version âèäåîñèãíàë 
hara
ter

êîñìè÷åñêèé orbit ðàáîòà news èãðîê video

çåìëÿ instrument êîìïàíèÿ 
ompany �èëüì player

ïîâåðõíîñòü earth àíîíèìíûé work ãîëîâîëîìêà series

ñîëíå÷íûé surfa
e ïðèìå÷àíèå note ñåðèÿ puzzle

ñòàíöèÿ solar òåðìèíàòîð release êà÷åñòâî movie

çàïóñê system æóðíàë support øàõìàòû jason

ñèñòåìà landing ðåé terminator äæåéñîí world

àòìîñ�åðà 
amera ïåðñîíàæ anonymous áóêâà 
hess

�èñ. 7: Ïðèìåðû òåì, â êîòîðûõ ñëîâî ¾ñóììà¿ èìååò ðàçíûå ïåðåâîäû.

â òîé æå ðàáîòå áûë ïðåäëîæåí âòîðîé ðåãóëÿðèçàòîð, êîòîðûé ââîäèë â ìîäåëü

íîâûå ïàðàìåòðû πuwt = p(u |w, t) � âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ñëîâî u ÿâëÿåòñÿ ïåðå-

âîäîì ñëîâà w â òåìå t. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî òåìà t, êàê ðàñïðåäåëåíèå p̂(u | t) = nut

nt

íàä ñëîâàìè ÿçûêà k, äîëæíà áûòü áëèçêà â ñìûñëå KL-äèâåðãåíöèè ê âåðîÿòíîñòíîé
ìîäåëè òîé æå òåìû p(u | t) =

∑

w πuwtϕwt, ïîñòðîåííîé ïî ïåðåâîäàì ñëîâ èç ÿçûêà ℓ:

R(Φ,Π) = τ
∑

u∈W k

∑

t∈T

nut ln
∑

w∈W ℓ

πuwtϕwt → max
Φ,Π

.

Ôîðìóëà M-øàãà òåïåðü ó÷èòûâàåò âåðîÿòíîñòè ïåðåâîäîâ πuwt. Êðîìå òîãî, äî-

áàâëÿåòñÿ ðåêóððåíòíàÿ �îðìóëà äëÿ îöåíèâàíèÿ ýòèõ âåðîÿòíîñòåé:

ϕwt = norm
w∈W ℓ

(

nwt + τ
∑

u

πwutnut

)

;

πuwt = norm
u∈W k

(
πwutnut

)
.

Ñâÿçûâàíèå ïàðàëëåëüíûõ òåêñòîâ ñèëüíåå óëó÷øàåò êà÷åñòâî ïîèñêà, ÷åì îáà

ñïîñîáà ó÷¼òà ñëîâàðåé [7℄. Âòîðîé ñïîñîá íåìíîãî ëó÷øå ïåðâîãî. Êðîìå òîãî, îí

ïîçâîëÿåò âûáèðàòü âàðèàíòû ïåðåâîäà â çàâèñèìîñòè îò êîíòåêñòà, ÷òî ìîæåò áûòü

ïîëåçíî äëÿ ñòàòèñòè÷åñêîãî ìàøèííîãî ïåðåâîäà, ðèñ. 7.

Ìîäàëüíîñòè êàòåãîðèé è àâòîðîâ. Äîïóñòèì, ÷òî ðàñïðåäåëåíèÿ òåì â äîêó-

ìåíòàõ p(t |d) ïîðîæäàþòñÿ îäíîé èç ìîäàëüíîñòåé, íàïðèìåð, àâòîðàìè, ðóáðèêàìè
èëè êàòåãîðèÿìè. Áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî ñ êàæäûì òåðìîì w â êàæäîì äîêóìåíòå d
ñâÿçàíà íå òîëüêî òåìà t ∈ T , íî è êàòåãîðèÿ c èç çàäàííîãî ìíîæåñòâà êàòåãîðèé C.
�àñøèðèì âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî äî ìíîæåñòâà D×W ×T ×C. Ïóñòü èçâåñòíî
ïîäìíîæåñòâî êàòåãîðèé Cd ⊆ C, ê êîòîðûì ìîæåò îòíîñèòüñÿ äîêóìåíò d.
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�àññìîòðèì ìóëüòèìîäàëüíóþ òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü (22), â êîòîðîé ðàñïðåäåëå-

íèå âåðîÿòíîñòè òåì äîêóìåíòîâ θtd = p(t |d) îïèñûâàåòñÿ ñìåñüþ ðàñïðåäåëåíèé òåì

êàòåãîðèé ψtc = p(t |c) è êàòåãîðèé äîêóìåíòîâ πcd = p(c |d):

p(w |d) =
∑

t∈T

p(w | t)
∑

c∈Cd

p(t |c)p(c |d) =
∑

t∈T

∑

c∈Cd

ϕwtψtcπcd. (28)

Ýòî òàêæå çàäà÷à ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ, òîëüêî òåïåðü òðåáó-

åòñÿ íàéòè òðè ìàòðèöû: Φ � ìàòðèöà òåðìîâ òåì, Ψ = (ψtc)T×C � ìàòðèöà òåì

êàòåãîðèé, Π = (πcd)C×D � ìàòðèöà êàòåãîðèé äîêóìåíòîâ.

Ìîäåëü îñíîâàíà íà äâóõ ãèïîòåçàõ óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè:

p(t |c, d) = p(t |c) � òåìàòèêà äîêóìåíòà d çàâèñèò íå îò ñàìîãî äîêóìåíòà, à òîëü-
êî îò òîãî, êàêèì êàòåãîðèÿì îí ïðèíàäëåæèò;

p(w | t, c, d) = p(w | t) � ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ ïîëíîñòüþ îïðåäåëÿåòñÿ òåìàòèêîé

äîêóìåíòà è íå çàâèñèò îò ñàìîãî äîêóìåíòà è åãî êàòåãîðèé.

Êðîìå òîãî, ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî πcd = p(c |d) = 0 äëÿ âñåõ c /∈ Cd.

Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

∑

c∈Cd

ϕwtψtcπcd +R(Φ,Ψ,Π) → max
Φ,Ψ,Π

; (29)

∑

w∈W

ϕwt = 1, ϕwt > 0;
∑

t∈T

ψtc = 1, ψtc > 0;
∑

c∈Cd

πcd = 1, πcd > 0. (30)

Òåîðåìà 3. Ïóñòü �óíêöèÿ R(Φ,Ψ,Π) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìà. Òî÷êà

(Φ,Ψ,Π) ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (29), (30) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòåìå óðàâíåíèé

ñî âñïîìîãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè ptcdw = p(t, c |d, w):

ptcdw = norm
(t,c)∈T×Cd

ϕwtψtcπcd;

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt + ϕwt

∂R

∂ϕwt

)

; nwt =
∑

d∈D

∑

c∈Cd

ndwptcdw;

ψtc = norm
t∈T

(

ntc + ψtc

∂R

∂ψtc

)

; ntc =
∑

d∈D

∑

w∈d

ndwptcdw;

πcd = norm
c∈Cd

(

ncd + πcd
∂R

∂πcd

)

; ncd =
∑

w∈d

∑

t∈T

ndwptcdw.

Äàííàÿ ìîäåëü, îñíîâàííàÿ íà òð¼õìàòðè÷íîì ðàçëîæåíèè, íàèáîëåå èçâåñòíà

êàê àâòîð-òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ATM (author-topi
 model), â êîòîðîé ïîðîæäàþùåé

ìîäàëüíîñòüþ ÿâëÿþòñÿ àâòîðû äîêóìåíòîâ [105℄. Â òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè òåãèðî-

âàíèÿ äîêóìåíòîâ TWTM (tag weighted topi
 model) ïîðîæäàþùåé ìîäàëüíîñòüþ

ÿâëÿþòñÿ òåãè äîêóìåíòà [64℄. Àíàëîãè÷íàÿ ìîäåëü èñïîëüçîâàëàñü äëÿ îáðàáîòêè

âèäåîïîòîêîâ â [49℄. Äîêóìåíòû d ñîîòâåòñòâîâàëè ïîñëåäîâàòåëüíûì 1-ñåêóíäíûì

âèäåîêëèïàì, òåðìû w � ýëåìåíòàðíûì âèçóàëüíûì ñîáûòèÿì, òåìû t � ïðîñòûì

äåéñòâèÿì, ñîñòîÿùèì èç ñî÷åòàíèÿ ñîáûòèé, êàòåãîðèè c � áîëåå ñëîæíûì ïîâåäå-

íèÿì, ñîñòîÿùèì èç ñî÷åòàíèÿ äåéñòâèé, ïðè÷¼ì ñòàâèëàñü çàäà÷à âûäåëèòü â êàæ-

äîì êëèïå îäíî îñíîâíîå ïîâåäåíèå.

Ìîäåëü (28) ìîæíî óïðîñòèòü è ñâåñòè ñíîâà ê äâóõìàòðè÷íîìó ðàçëîæåíèþ, åñ-

ëè îòîæäåñòâèòü òåìû ñ êàòåãîðèÿìè, C ≡ T , è âçÿòü åäèíè÷íóþ ìàòðèöó Ψ. Äàííàÿ
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ìîäåëü èçâåñòíà â ëèòåðàòóðå êàê Flat-LDA [106℄ è Labeled-LDA [102℄. Å¼ âûðàçèòåëü-

íûå âîçìîæíîñòè áåäíåå, ÷åì ó PLSA è LDA, òàê êàê çíà÷èòåëüíàÿ äîëÿ ýëåìåíòîâ

ìàòðèöû Π ≡ Θ �èêñèðîâàíû è ðàâíû íóëþ.

Òð¼õìàòðè÷íûå ðàçëîæåíèÿ ïîêà íå ðåàëèçîâàíû â áèáëèîòåêå BigARTM.

Òåìïîðàëüíûå ìîäåëè. Âðåìÿ ñîçäàíèÿ äîêóìåíòîâ âàæíî ïðè àíàëèçå íîâîñò-

íûõ ïîòîêîâ, íàó÷íûõ ïóáëèêàöèé, ïàòåíòíûõ áàç, äàííûõ ñîöèàëüíûõ ñåòåé. Òåìà-

òè÷åñêèå ìîäåëè, ó÷èòûâàþùèå âðåìÿ, íàçûâàþòñÿ òåìïîðàëüíûìè. Îíè ïîçâîëÿþò

âûäåëÿòü ñîáûòèéíûå è ïåðìàíåíòíûå òåìû, äåòåêòèðîâàòü íîâûå òåìû, ïðîñëåæè-

âàòü ðàçâèòèå òåì âî âðåìåíè, âûäåëÿòü òðåíäû.

Ïóñòü I � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî èíòåðâàëîâ âðåìåíè, è êàæäûé äîêóìåíò îòíî-

ñèòñÿ ê îäíîìó èëè íåñêîëüêèì èíòåðâàëàì, Di � ïîäìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ, îòíî-

ñÿùèõñÿ ê èíòåðâàëó i. Áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî òåìû êàê ðàñïðåäåëåíèÿ p(w | t) íå ìå-
íÿþòñÿ âî âðåìåíè. Òðåáóåòñÿ íàéòè ðàñïðåäåëåíèå êàæäîé òåìû âî âðåìåíè p(i | t).

Òðèâèàëüíûé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïîñòðîèòü òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü

áåç ó÷¼òà âðåìåíè, çàòåì íàéòè ðàñïðåäåëåíèå òåì â êàæäîì èíòåðâàëå p(t | i) êàê
ñðåäíåå θtd ïî âñåì äîêóìåíòàì d ∈ Di è ïåðåíîðìèðîâàòü óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè:

p(i | t) = p(t | i) p(i)
p(t)

. Íåäîñòàòîê äàííîãî ïîäõîäà â òîì, ÷òî èí�îðìàöèÿ î âðåìåíè

íèêàê íå èñïîëüçóåòñÿ ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè è íå âëèÿåò íà �îðìèðîâàíèå òåì.

Â ARTM ýòà ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ ââåäåíèåì ìîäàëüíîñòè âðåìåíè I. Èñêîìîå ðàñ-
ïðåäåëåíèå p(i | t) = ϕit ïîëó÷àåòñÿ â ñòîëáöå ìàòðèöû Φ. Äîïîëíèòåëüíûå îãðàíè÷å-
íèÿ íà ïîâåäåíèå òåì âî âðåìåíè ìîæíî ââîäèòü ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè.

Â îäíîé èç ïåðâûõ òåìïîðàëüíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ÒÎÒ (topi
s over

time) [141℄ êàæäàÿ òåìà ìîäåëèðîâàëàñü ïàðàìåòðè÷åñêèì β-ðàñïðåäåëåíèåì âî âðå-

ìåíè. Ýòî ñåìåéñòâî ìîíîòîííûõ è óíèìîäàëüíûõ íåïðåðûâíûõ �óíêöèé, ñ ïîìî-

ùüþ êîòîðîãî ìîæíî îïèñûâàòü óçêèå ïèêè ñîáûòèéíûõ òåì è îãðàíè÷åííûé íàáîð

òðåíäîâ. Òåìû, èìåþùèå ñïîðàäè÷åñêèå âñïëåñêè, äàííàÿ ìîäåëü îïèñûâàåò ïëîõî.

Íåïàðàìåòðè÷åñêèå òåìïîðàëüíûå ìîäåëè ñïîñîáíû îïèñûâàòü ïðîèçâîëüíûå èç-

ìåíåíèÿ òåì âî âðåìåíè. �àññìîòðèì äâà åñòåñòâåííûõ ïðåäïîëîæåíèÿ è �îðìàëè-

çóåì èõ ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè.

Âî-ïåðâûõ, ïðåäïîëîæèì, ÷òî ìíîãèå òåìû ÿâëÿþòñÿ ñîáûòèéíûìè è èìåþò îò-

íîñèòåëüíî íåáîëüøîå ¾âðåìÿ æèçíè¿, ïîýòîìó â êàæäîì èíòåðâàëå âðåìåíè i ïðè-
ñóòñòâóþò íå âñå òåìû. Ïîòðåáóåì ðàçðåæåííîñòè ðàñïðåäåëåíèé p(t | i) ñ ïîìîùüþ
êðîññ-ýíòðîïèéíîãî ðåãóëÿðèçàòîðà:

R1(Φ èëè Θ) = −τ1
∑

i∈I

∑

t∈T

ln p(t | i).

Âî-âòîðûõ, ïðåäïîëîæèì, ÷òî ðàñïðåäåëåíèÿ p(i | t) êàê �óíêöèè âðåìåíè ìåíÿ-

þòñÿ íå ñëèøêîì áûñòðî è ââåä¼ì ðåãóëÿðèçàòîð ñãëàæèâàíèÿ:

R2(Φ èëè Θ) = −τ2
∑

i∈I

∑

t∈T

∣
∣p(i | t)− p(i−1 | t)

∣
∣.
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Îáà ðåãóëÿðèçàòîðà ìîæíî çàïèñàòü è êàê �óíêöèþ îò Φ, è êàê �óíêöèþ îò Θ.
Â ñëó÷àå ðåãóëÿðèçàòîðà R2(Φ) �îðìóëà M-øàãà èìååò âèä

2

ϕit = norm
i∈I

(
nit + τ2ϕit sign(ϕi−1,t − ϕit) + τ2ϕit sign(ϕi+1,t − ϕit)

)
,

ãäå �óíêöèÿ sign âîçâðàùàåò +1 äëÿ ïîëîæèòåëüíîãî àðãóìåíòà è −1 äëÿ îòðèöà-

òåëüíîãî. �åãóëÿðèçàòîð ñãëàæèâàåò çíà÷åíèÿ â êàæäîé òî÷êå âðåìåííîãî ðÿäà p(i | t)
ïî îòíîøåíèþ ê ñîñåäíèì òî÷êàì ñëåâà è ñïðàâà.

8 Çàâèñèìîñòè

Êëàññè�èêàöèÿ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êëàññè�èêàöèè Dependen
y LDA [106℄ ÿâ-

ëÿåòñÿ áàéåñîâñêèì àíàëîãîì ìîäåëè (22) ñ ìîäàëüíîñòÿìè òåðìîâ W è êëàññîâ C.
Èìååòñÿ îáó÷àþùàÿ âûáîðêà äîêóìåíòîâ d, äëÿ êàæäîãî èç êîòîðûõ èçâåñòíî ïîä-

ìíîæåñòâî êëàññîâ Cd ⊂ C. Òðåáóåòñÿ êëàññè�èöèðîâàòü íîâûå äîêóìåíòû ñ íåèç-

âåñòíûì Cd. Äëÿ ýòîãî áóäåì èñïîëüçîâàòü ëèíåéíóþ âåðîÿòíîñòíóþ ìîäåëü êëàñ-

ñè�èêàöèè, â êîòîðîé îáúåêòàìè ÿâëÿþòñÿ äîêóìåíòû d, ïðèçíàêè ñîîòâåòñòâóþò

òåìàì t è ïðèíèìàþò çíà÷åíèÿ θtd = p(t |d):

Ĉd =
{

c ∈ C
∣
∣
∣ p(c |d) =

∑

t∈T

ϕctθtd > γc

}

.

Êîý��èöèåíòû ëèíåéíîé ìîäåëè ϕct = p(c | t) è ïîðîãè γc îáó÷àþòñÿ ïî âûáîðêå

äîêóìåíòîâ ñ èçâåñòíûìè Cd. Ïðèçíàêîâîå îïèñàíèå íîâîãî äîêóìåíòà θd âû÷èñëÿ-
åòñÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ òîëüêî ïî åãî òåðìàì.

Ýêñïåðèìåíòû â [106℄ ïîêàçàëè, ÷òî òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïðåâîñõîäÿò îáû÷-

íûå ìåòîäû ìíîãîêëàññîâîé êëàññè�èêàöèè íà áîëüøèõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ

ñ áîëüøèì ÷èñëîì íåñáàëàíñèðîâàííûõ, ïåðåñåêàþùèõñÿ, âçàèìîçàâèñèìûõ êëàññîâ.

Â [126℄ òå æå âûâîäû íà òåõ æå êîëëåêöèÿõ áûëè âîñïðîèçâåäåíû äëÿ ìóëüòèìîäàëü-

íîé ARTM. Íåñáàëàíñèðîâàííîñòü îçíà÷àåò, ÷òî êëàññû ìîãóò ñîäåðæàòü êàê ìàëîå,

òàê è î÷åíü áîëüøîå ÷èñëî äîêóìåíòîâ. Â ñëó÷àå ïåðåñåêàþùèõñÿ êëàññîâ äîêóìåíò

ìîæåò îòíîñèòüñÿ êàê ê îäíîìó êëàññó, òàê è ê áîëüøîìó ÷èñëó êëàññîâ. Âçàèìîçà-

âèñèìûå êëàññû èìåþò îáùèå òåðìû è òåìû, ïîýòîìó ïðè êëàññè�èêàöèè äîêóìåíòà

ìîãóò âñòóïàòü â êîíêóðåíöèþ.

Â íåêîòîðûõ çàäà÷àõ êëàññè�èêàöèè èìååòñÿ èí�îðìàöèÿ î òîì, ÷òî äîêóìåíò d
èç îáó÷àþùåé âûáîðêè íå ïðèíàäëåæèò ïîäìíîæåñòâó êëàññîâ C ′

d ⊂ C. Äëÿ ýòîãî

ñëó÷àÿ çàïèøåì ïðàâäîïîäîáèå âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè áèíàðíûõ äàííûõ:

L(Φ,Θ) = τ
∑

d∈D

∑

c∈Cd

ln
∑

t∈T

ϕctθtd + τ
∑

d∈D

∑

c∈C′

d

ln
(

1−
∑

t∈T

ϕctθtd

)

→ max .

Ïåðâîå ñëàãàåìîå ðàâíÿåòñÿ log-ïðàâäîïîäîáèþ ìîäàëüíîñòè êëàññîâ (22), åñëè

ïîëîæèòü ndc = [c∈Cd]. Âòîðîå ñëàãàåìîå ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê ðåãóëÿðèçàòîð

íå-ïðèíàäëåæíîñòè äîêóìåíòîâ êëàññàì.

2

Äîéêîâ Í. Â. Àäàïòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ âåðîÿòíîñòíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Áàêàëàâðñêàÿ

äèññåðòàöèÿ, ÂÌÊ Ì�Ó, 2015.

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki/images/9/9f/2015_417_DoykovNV.pdf
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�åãðåññèÿ. Çàäà÷è ïðåäñêàçàíèÿ ÷èñëîâîé âåëè÷èíû êàê �óíêöèè îò òåêñòà âîç-

íèêàþò âî ìíîãèõ ïðèëîæåíèÿõ ýëåêòðîííîé êîììåðöèè: ïðåäñêàçàíèå ðåéòèíãà òî-

âàðà, �èëüìà èëè êíèãè ïî òåêñòó îòçûâà; ïðåäñêàçàíèå ÷èñëà êëèêîâ ïî òåêñòó ðå-

êëàìíîãî îáúÿâëåíèÿ; ïðåäñêàçàíèå çàðïëàòû ïî îïèñàíèþ âàêàíñèè; ïðåäñêàçàíèå

ïîëåçíîñòè (÷èñëà ëàéêîâ) îòçûâà íà îòåëü, ðåñòîðàí, ñåðâèñ. Äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ

÷èñëîâûõ �óíêöèé ïî êîíå÷íîé îáó÷àþùåé âûáîðêå ïàð ¾îáúåêò�îòâåò¿ èñïîëüçó-

þòñÿ ðåãðåññèîííûå ìîäåëè, îäíàêî âñå îíè ïðèíèìàþò íà âõîäå âåêòîðíûå îïèñàíèÿ

îáúåêòîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïîçâîëÿåò çàìåíèòü òåêñò äîêóìåíòà d åãî âåêòîð-

íûì ïðåäñòàâëåíèåì θd. Ñ äðóãîé ñòîðîíû, êðèòåðèé îïòèìèçàöèè ðåãðåññèîííîé

ìîäåëè ìîæíî èñïîëüçîâàòü â êà÷åñòâå ðåãóëÿðèçàòîðà, ÷òîáû íàéòè òåìû, íàèáîëåå

èí�îðìàòèâíûå ñ òî÷êè çðåíèÿ òî÷íîñòè ïðåäñêàçàíèé [74, 115℄.

Ïóñòü äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà d îáó÷àþùåé âûáîðêè D çàäàíî öåëåâîå çíà÷åíèå

yd ∈ R. �àññìîòðèì ëèíåéíóþ ìîäåëü ðåãðåññèè, êîòîðàÿ ïðåäñêàçûâàåò ìàòåìàòè-

÷åñêîå îæèäàíèå öåëåâîé âåëè÷èíû:

E(y |d) =
∑

t∈T

vtθtd,

ãäå v ∈ R
T
� âåêòîð êîý��èöèåíòîâ. Ïðèìåíèì ìåòîä íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ äëÿ

îáó÷åíèÿ âåêòîðà v ïî âûáîðêå äîêóìåíòîâ:

R(Θ, v) = −τ
∑

d∈D

(

yd −
∑

t∈T

vtθtd

)2

.

Ïîäñòàâëÿÿ ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð â (13) è ïðèðàâíèâàÿ íóëþ åãî ïðîèçâîäíóþ ïî v,
ïîëó÷èì �îðìóëû Ì-øàãà:

θtd = norm
t

(

ntd + τvtθtd

(

yd −
∑

s∈T

vsθsd

))

;

v = (ΘΘT )−1Θy.

Çàìåòèì, ÷òî �îðìóëà äëÿ âåêòîðà v ÿâëÿåòñÿ ñòàíäàðòíûì ðåøåíèåì çàäà÷è íàè-

ìåíüøèõ êâàäðàòîâ ïðè �èêñèðîâàííîé ìàòðèöå Θ. Âåêòîð v ìîæíî îáíîâëÿòü ïî
îêîí÷àíèè êàæäîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè, ëèáî ïîñëå îáðàáîòêè êàæäîãî ïàêåòà äîêó-

ìåíòîâ â îíëàéíîâîì EM-àëãîðèòìå.

Â [115℄ ïîêàçàíî, ÷òî êà÷åñòâî ðåãðåññèè ìîæåò çàâèñåòü îò èíèöèàëèçàöèè òåìà-

òè÷åñêîé ìîäåëè, è ïðåäëîæåíî íåñêîëüêî ìåòîäîâ èíèöèàëèçàöèè.

Êîððåëÿöèè òåì. Ìîäåëü êîððåëèðîâàííûõ òåì CTM (
orrelated topi
 model)

ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ âûÿâëåíèÿ ñâÿçåé ìåæäó òåìàìè [21℄. Íàïðèìåð, ñòàòüÿ ïî ãåî-

ëîãèè áîëåå âåðîÿòíî ñâÿçàíà ñ àðõåîëîãèåé, ÷åì ñ ãåíåòèêîé. Çíàíèå î òîì, êàêèå

òåìû ÷àùå ñîâìåñòíî âñòðå÷àþòñÿ â äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè, ïîçâîëÿåò òî÷íåå ìîäå-

ëèðîâàòü òåìàòèêó îòäåëüíûõ äîêóìåíòîâ â ìóëüòèäèñöèïëèíàðíûõ êîëëåêöèÿõ.

Äëÿ îïèñàíèÿ êîððåëÿöèé óäîáíî èñïîëüçîâàòü ìíîãîìåðíîå íîðìàëüíîå ðàñïðå-

äåëåíèå. Îíî íå ïîäõîäèò äëÿ îïèñàíèÿ íåîòðèöàòåëüíûõ íîðìèðîâàííûõ âåêòîð-

ñòîëáöîâ θd, íî íåïëîõî îïèñûâàåò âåêòîðû èõ ëîãàðè�ìîâ ηtd = ln θtd. Ïîýòîìó â ìî-
äåëü ââîäèòñÿ ìíîãîìåðíîå ëîã-íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå (logisti
 normal) ñ äâóìÿ

ïàðàìåòðàìè: âåêòîðîì ìàòåìàòè÷åñêîãî îæèäàíèÿ µ è êîâàðèàöèîííîé ìàòðèöåé Σ:

p(ηd |µ,Σ) = (2π)−
n
2 |Σ|−

1

2 exp
(
−1

2
(ηd − µ)òΣ−1(ηd − µ)

)
.
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Èçíà÷àëüíî ìîäåëü CTM áûëà ðàçðàáîòàíà â ðàìêàõ áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà, ãäå

âîçíèêàëè äîïîëíèòåëüíûå òåõíè÷åñêèå òðóäíîñòè èç-çà òîãî, ÷òî ëîã-íîðìàëüíîå

ðàñïðåäåëåíèå íå ÿâëÿåòñÿ ñîïðÿæ¼ííûì ê ìóëüòèíîìèàëüíîìó. Â ðàìêàõ ARTM

èäåÿ CTM �îðìàëèçóåòñÿ è ðåàëèçóåòñÿ íàìíîãî ïðîùå.

Îïðåäåëèì ðåãóëÿðèçàòîð êàê ëîãàðè�ì ïðàâäîïîäîáèÿ ëîã-íîðìàëüíîé ìîäåëè

äëÿ âûáîðêè âåêòîðîâ äîêóìåíòîâ ηd:

R(Θ, µ,Σ) = τ
∑

d∈D

ln p(ηd |µ,Σ) = −
τ

2

∑

d∈D

(ln θd − µ)òΣ−1(ln θd − µ) + const → max
Θ,µ,Σ

.

Ñîãëàñíî (13), �îðìóëà M-øàãà äëÿ θtd ïðèíèìàåò âèä

θtd = norm
t∈T

(

ntd − τ
∑

s∈T

Σ−1
ts

(
ln θsd − µs

))

, (31)

ãäå Σ−1
ts � ýëåìåíòû îáðàòíîé êîâàðèàöèîííîé ìàòðèöû. Ïàðàìåòðû Σ, µ íîðìàëüíî-

ãî ðàñïðåäåëåíèÿ îáíîâëÿþòñÿ ïîñëå êàæäîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè, ëèáî ïîñëå êàæ-

äîãî ïàêåòà äîêóìåíòîâ â îíëàéíîâîì EM-àëãîðèòìå:

µ =
1

|D|

∑

d∈D

ln θd;

Σ =
1

|D|

∑

d∈D

(
ln θd − µ)

(
ln θd − µ)ò.

Òàêèì îáðàçîì, òðóäî¼ìêàÿ îïåðàöèÿ îáðàùåíèÿ êîâàðèàöèîííîé ìàòðèöû âûïîë-

íÿåòñÿ îòíîñèòåëüíî ðåäêî. Â [21℄ èñïîëüçîâàëàñü LASSO-ðåãðåññèÿ, ÷òîáû ïîëó÷àòü

ðàçðåæåííóþ êîâàðèàöèîííóþ ìàòðèöó.

9 Ñâÿçè ìåæäó äîêóìåíòàìè

Ññûëêè è öèòèðîâàíèå. Èíîãäà èìååòñÿ äîïîëíèòåëüíàÿ èí�îðìàöèÿ î ñâÿçÿõ

ìåæäó äîêóìåíòàìè è ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ñâÿçàííûå äîêóìåíòû èìåþò ñõîæóþ òå-

ìàòèêó. Ñâÿçü ìîæåò îçíà÷àòü, ÷òî äâà äîêóìåíòà îòíîñÿòñÿ ê îäíîé ðóáðèêå, ñîâ-

ìåñòíî óïîìèíàþòñÿ èëè ññûëàþòñÿ äðóã íà äðóãà. Ôîðìàëèçóåì ýòî ïðåäïîëîæåíèå

ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàòîðà:

R(Θ) = τ
∑

d,c

ndc

∑

t∈T

θtdθtc,

ãäå ndc � âåñ ñâÿçè ìåæäó äîêóìåíòàìè, íàïðèìåð, ÷èñëî ññûëîê èç d íà c. Â [38℄

ïðåäëîæåíà ïîõîæàÿ ìîäåëü LDA-JS, â êîòîðîé âìåñòî ìàêñèìèçàöèè êîâàðèàöèè

ìèíèìèçèðóåòñÿ äèâåðãåíöèÿ Éåíñåíà-Øåííîíà ìåæäó ðàñïðåäåëåíèÿìè θd è θc.
Ôîðìóëà M-øàãà äëÿ θtd, ñîãëàñíî (13), èìååò âèä

θtd = norm
t∈T

(

ntd + τθtd
∑

c∈D

ndcθtc

)

.

Ýòî åù¼ îäíà ðàçíîâèäíîñòü ñãëàæèâàíèÿ. Âåðîÿòíîñòè θtd â õîäå èòåðàöèé ïðè-
áëèæàþòñÿ ê âåðîÿòíîñòÿì θtc äîêóìåíòîâ, ñâÿçàííûõ ñ d.
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�åãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Θ ñòàíîâèòñÿ íåý��åêòèâíûì ïðè ïàêåòíîé îáðàáîòêå

áîëüøèõ êîëëåêöèé, êîãäà äîêóìåíòû c, íà êîòîðûå ññûëàåòñÿ äàííûé äîêóìåíò d,
íàõîäÿòñÿ â äðóãèõ ïàêåòàõ. Ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ ââåäåíèåì ìîäàëüíîñòè äîêóìåíòîâ,

íà êîòîðûå åñòü ññûëêè èç äðóãèõ äîêóìåíòîâ. Ýòîò ñïîñîá ïîðîæäàåò íîâóþ ïðî-

áëåìó: åñëè ìîùíîñòü ýòîé ìîäàëüíîñòè îêàæåòñÿ ðàâíîé ÷èñëó äîêóìåíòîâ, òî ìàò-

ðèöà Φ ìîæåò íå ïîìåñòèòüñÿ â îïåðàòèâíóþ ïàìÿòü. Ìîæíî ñîêðàòèòü ýòó ìîäàëü-

íîñòü, îñòàâèâ òîëüêî íàèáîëåå âëèÿòåëüíûå äîêóìåíòû c, ÷èñëî ññûëîê íà êîòîðûå
nc =

∑

d ndc ïðåâûøàåò âûáðàííûé ïîðîã.

Äàííàÿ èäåÿ ïðèøëà èç ìîäåëè âëèÿíèÿ íàó÷íûõ ïóáëèêàöèé LDA-post [38℄.

Â íåé èñïîëüçóþòñÿ äâå ìîäàëüíîñòè: ñëîâà W1 è öèòèðóåìûå äîêóìåíòû W2 ⊆ D.
Ìîäåëü âûÿâëÿåò íàèáîëåå âëèÿòåëüíûå äîêóìåíòû âíóòðè êàæäîé òåìû. Íåíóëå-

âûå ýëåìåíòû â ñòðîêå c ìàòðèöû Φ2 ïîêàçûâàþò, íà êàêèå òåìû ïîâëèÿë äîêó-

ìåíò c ∈ W2. Òàêæå ìîäåëü ïîçâîëÿåò ðàçëè÷àòü, êàêèå èç ññûëîê ñóùåñòâåííî ïî-

âëèÿëè íà íàó÷íóþ ñòàòüþ, à êàêèå ÿâëÿþòñÿ âòîðîñòåïåííûìè, ÷èñòî �îðìàëüíûìè

èëè ¾äàíüþ âåæëèâîñòè¿. Ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî äîêóìåíò c ïîâëèÿë íà äîêóìåíò d, åñëè
d ññûëàåòñÿ íà c è îíè èìåþò çíà÷èòåëüíóþ äîëþ îáùåé òåìàòèêè.

�åîëîêàöèè. Èí�îðìàöèÿ î ãåîãðà�è÷åñêîì ïîëîæåíèè ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ ïðè

àíàëèçå äàííûõ ñîöèàëüíûõ ñåòåé. �åîãðà�è÷åñêàÿ ïðèâÿçêà äîêóìåíòà d èëè åãî

àâòîðà çàäà¼òñÿ ëèáî ãåîòåãàìè (íàçâàíèÿìè ñòðàíû, ðåãèîíà, íàñåë¼ííîãî ïóíêòà),

ëèáî ãåîëîêàöèåé � ïàðîé ãåîãðà�è÷åñêèõ êîîðäèíàò ℓd = (xd, yd). Â ïåðâîì ñëó-

÷àå ââîäèòñÿ ìîäàëüíîñòü ãåîòåãîâ, âî âòîðîì ñëó÷àå èñïîëüçóåòñÿ ðåãóëÿðèçàòîð.

ARTM ïîçâîëÿåò ñîâìåùàòü â ìîäåëè îáà òèïà ãåîãðà�è÷åñêèõ äàííûõ.

Öåëüþ ìîäåëèðîâàíèÿ ìîæåò áûòü âûäåëåíèå ðåãèîíàëüíûõ òåì, îïðåäåëåíèå

¾àðåàëà îáèòàíèÿ¿ êàæäîé òåìû, ïîèñê ïîõîæèõ òåì â äðóãèõ ðåãèîíàõ. Íàïðè-

ìåð, â êà÷åñòâå îäíîé èç èëëþñòðàöèé â [151℄ îïðåäåëÿþòñÿ ðåãèîíû ïîïóëÿðíîñòè

íàöèîíàëüíîé êóõíè ïî ïîñòàì ïîëüçîâàòåëåé Fli
kr. Äðóãàÿ èëëþñòðàöèÿ èç [75℄

ïîêàçûâàåò, ÷òî òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, ó÷èòûâàþùàÿ, èç êàêîãî øòàòà ÑØÀ ïðèøëî

ñîîáùåíèå, òî÷íåå ïðîñëåæèâàåò ïóòü óðàãàíà ¾Êàòðèíà¿.

Êâàäðàòè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Θ, ïðåäëîæåííûé â [151℄, �îðìàëèçóåò

ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî äîêóìåíòû ñî ñõîæèìè ãåîëîêàöèÿìè èìåþò ñõîæóþ òåìàòèêó:

R(Θ) = −
τ

2

∑

(c,d)

wcd

∑

t∈T

(
θtd − θtc

)2
,

ãäå wcd � âåñ ïàðû äîêóìåíòîâ (c, d), âûðàæàþùèé áëèçîñòü ãåîëîêàöèé. Íàïðèìåð,
wcd = exp(−γr2cd), ãäå r

2
cd = (xc − xd)

2 + (yc − yd)
2
� êâàäðàò åâêëèäîâà ðàññòîÿíèÿ.

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð òðåáóåò ïðè îáðàáîòêå êàæäîãî äîêóìåíòà d äîñòóïà ê âåêòî-
ðàì θc äðóãèõ äîêóìåíòîâ, ÷òî çàòðóäíÿåò ïàêåòíóþ îáðàáîòêó áîëüøèõ êîëëåêöèé.

Àëüòåðíàòèâíûé ñïîñîá ñãëàæèâàíèÿ îñíîâàí íà ðåãóëÿðèçàöèè ìàòðèöû Φ.
Ïóñòü G � ìîäàëüíîñòü ãåîòåãîâ, ϕgt = p(g | t). Òåìàòèêà ãåîòåãà g âûðàæàåòñÿ

ïî �îðìóëå Áàéåñà: p(t |g) = ϕgt
nt

ng
, ãäå ng � ÷àñòîòà ãåîòåãà g â èñõîäíûõ äàííûõ,

nt =
∑

g ngt � ÷àñòîòà òåìû t â ìîäàëüíîñòè ãåîòåãîâ, âû÷èñëÿåìàÿ EM-àëãîðèòìîì.

Êâàäðàòè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Φ ïî ìîäàëüíîñòè ãåîòåãîâ �îðìàëèçóåò

ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî ãåîãðà�è÷åñêè áëèçêèå ãåîòåãè èìåþò ñõîæóþ òåìàòèêó:

R(Φ) = −
τ

2

∑

g,g′∈G

wgg′

∑

t∈T

n2
t

(ϕgt

ng

−
ϕg′t

ng′

)2

,
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ãäå wgg′ � âåñ ïàðû ãåîòåãîâ (g, g′), âûðàæàþùèé èõ ãåîãðà�è÷åñêóþ áëèçîñòü. Íèæå

ìû ðàññìîòðèì îáîáùåíèå ýòîãî ðåãóëÿðèçàòîðà íà áîëåå øèðîêèé êëàññ çàäà÷.

�ðà�û è ñîöèàëüíûå ñåòè. Â [75℄ ïðåäëîæåíà áîëåå îáùàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü

NetPLSA, ó÷èòûâàþùàÿ ïðîèçâîëüíûå ãðà�îâûå (ñåòåâûå) ñòðóêòóðû íà ìíîæåñòâå

äîêóìåíòîâ. Ïóñòü çàäàí ãðà� 〈V,E〉 ñ ìíîæåñòâîì âåðøèí V è ìíîæåñòâîì ð¼áåð E.
Êàæäîé åãî âåðøèíå v ∈ V ñîîòâåòñòâóåò ïîäìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ Dv ⊂ D. Íàïðè-
ìåð, â ðîëè Dv ìîæåò âûñòóïàòü îòäåëüíûé äîêóìåíò, âñå ñòàòüè îäíîãî àâòîðà v,
âñå ïîñòû èç îäíîãî ãåîãðà�è÷åñêîãî ðåãèîíà v, è ò. ä.

Òåìàòèêà êàæäîé âåðøèíû v ∈ V âûðàæàåòñÿ ÷åðåç ïàðàìåòðû ìîäåëè Θ:

p(t |v) =
∑

d∈Dv

p(t |d) p(d |v) =
1

|Dv|

∑

d∈Dv

θtd.

Â ìîäåëè NetPLSA èñïîëüçóåòñÿ êâàäðàòè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð:

R(Θ) = −
τ

2

∑

(u,v)∈E

wuv

∑

t∈T

(
p(t |v)− p(t |u)

)2
,

ãäå âåñà wuv ð¼áåð ãðà�à (u, v) çàäàþòñÿ åñòåñòâåííûì îáðàçîì, êîãäà â çàäà÷å åñòü

ñîîòâåòñòâóþùàÿ äîïîëíèòåëüíàÿ èí�îðìàöèÿ. Íàïðèìåð, åñëè Dv � âñå ñòàòüè àâ-

òîðà v, òî â êà÷åñòâå âåñà ðåáðà wuv åñòåñòâåííî âçÿòü ÷èñëî ñòàòåé, íàïèñàííûõ

àâòîðàìè u è v â ñîàâòîðñòâå. Åñëè ïîäîáíîé èí�îðìàöèè íåò, òî âåñ ïîëàãàåòñÿ

ðàâíûì åäèíèöå.

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð òðåáóåò ïðè îáðàáîòêå êàæäîãî äîêóìåíòà d äîñòóïà ê âåêòî-
ðàì θc äðóãèõ äîêóìåíòîâ, ÷òî çàòðóäíÿåò ý��åêòèâíóþ ïàêåòíóþ îáðàáîòêó áîëü-

øèõ êîëëåêöèé. Àëüòåðíàòèâíûé ïóòü ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ìíîæåñòâî âåðøèí ãðà-

�à V îáúÿâèòü ìîäàëüíîñòüþ è ïåðåéòè ê ðåãóëÿðèçàöèè ìàòðèöû Φ.
Â êàæäûé äîêóìåíò d ∈ Dv äîáàâèì òîêåí v ìîäàëüíîñòè V . Âûðàçèì òåìàòèêó

âåðøèíû v ÷åðåç ïàðàìåòðû Φ ïî �îðìóëå Áàéåñà: p(t |v) = p(v | t) p(t)
p(v)

= ϕvt
nt

|Dv|
, ãäå

nt =
∑

v nvt � ÷àñòîòà òåìû t â ìîäàëüíîñòè V , âû÷èñëÿåìàÿ EM-àëãîðèòìîì.

�åãóëÿðèçàòîð NetPLSA ñîõðàíÿåò ïðåæíèé âèä, íî ñòàíîâèòñÿ �óíêöèåé îò Φ:

R(Φ) = −
τ

2

∑

(u,v)∈E

wuv

∑

t∈T

n2
t

( ϕvt

|Dv|
−

ϕut

|Du|

)2

.

Âî ìíîãèõ ïðèëîæåíèÿõ âàæíû íàïðàâëåííîñòè ñâÿçåé, êîòîðûå êâàäðàòè÷íûé

ðåãóëÿðèçàòîð íå ó÷èòûâàåò. Íàïðèìåð, ñâÿçü (u, v) ìîæåò îçíà÷àòü ññûëêó èç äî-

êóìåíòà u íà äîêóìåíò v. Â ìîäåëè iTopi
Model [117℄ ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî åñëè

(u, v) ∈ E, òî òåìàòèêà p(t |u) øèðå òåìàòèêè p(t |v). Ïîýòîìó ìèíèìèçèðóåòñÿ ñóì-

ìà äèâåðãåíöèé KL
(
p(t |v) ‖ p(t |u)

)
, ïðè÷¼ì óñëîâíûå ðàñïðåäåëåíèÿ p(t |v) ìîæíî

âûðàçèòü êàê ÷åðåç Θ, òàê è ÷åðåç Φ:

R(Θ èëè Φ) =
τ

2

∑

(u,v)∈E

wuv

∑

t∈T

p(t |v) ln p(t |u).

Êàê ïîêàçàëè ýêñïåðèìåíòû

3

, ðåãóëÿðèçàöèÿ ìàòðèöû Φ ïðèâîäèò ïðàêòè÷åñêè

ê òåì æå ðåçóëüòàòàì, ÷òî è ðåãóëÿðèçàöèÿ Θ äëÿ ìîäåëåé NetPLSA è iTopi
Models.

3

Áóëàòîâ Â. �. Èñïîëüçîâàíèå ãðà�îâîé ñòðóêòóðû â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè. Ìàãèñòåð-

ñêàÿ äèññåðòàöèÿ, ÌÔÒÈ, 2016.

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki/images/4/4d/Bulatov-2016-ms.pdf
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10 Èåðàðõèè òåì

Èåðàðõè÷åñêèå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ðåêóðñèâíî äåëÿò òåìû íà ïîäòåìû. Òåìàòè÷å-

ñêèå èåðàðõèè ñëóæàò äëÿ ïîñòðîåíèÿ ðóáðèêàòîðîâ, ñèñòåìàòèçàöèè áîëüøèõ îáú¼-

ìîâ òåêñòîâîé èí�îðìàöèè, èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà è íàâèãàöèè ïî áîëüøèì ìóëü-

òèäèñöèïëèíàðíûì êîëëåêöèÿì. Çàäà÷à àâòîìàòè÷åñêîé ðóáðèêàöèè òåêñòîâ ñëîæíà

ñâîåé íåîäíîçíà÷íîñòüþ è ñóáúåêòèâíîñòüþ. �àçëè÷èÿ âî ìíåíèÿõ ýêñïåðòîâ îòíîñè-

òåëüíî ðóáðèêàöèè äîêóìåíòîâ ìîãóò äîñòèãàòü 40% [1℄. Íåñìîòðÿ íà îáèëèå ðàáîò

ïî èåðàðõè÷åñêèì òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì [23, 65, 79, 152, 100, 136, 137, 138, 139℄, îï-

òèìèçàöèÿ ðàçìåðà è ñòðóêòóðû èåðàðõèè îñòà¼òñÿ îòêðûòîé ïðîáëåìîé; áîëåå òîãî,

îöåíèâàíèå êà÷åñòâà èåðàðõèé � òàêæå îòêðûòàÿ ïðîáëåìà [152℄.

Ñòðàòåãèè ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ èåðàðõèé âåñüìà ðàçíîîáðàçíû: íèñõîäÿùèå

(äèâèçèìíûå) è âîñõîäÿùèå (àãëîìåðàòèâíûå), ïðåäñòàâëÿþùèå èåðàðõèþ äåðåâîì

èëè ìíîãîäîëüíûì ãðà�îì, íàðàùèâàþùèå ãðà� ïî óðîâíÿì èëè ïî âåðøèíàì, îñ-

íîâàííûå íà êëàñòåðèçàöèè äîêóìåíòîâ èëè òåðìîâ. Íåëüçÿ íàçâàòü êàêóþ-òî èç

ñòðàòåãèé ïðåäïî÷òèòåëüíîé; ó êàæäîé åñòü ñâîè äîñòîèíñòâà è íåäîñòàòêè.

Â [33℄ ïðåäëîæåíà íèñõîäÿùàÿ ñòðàòåãèÿ íà îñíîâå ARTM. Èåðàðõèÿ ïðåäñòàâëÿ-

åòñÿ ìíîãîäîëüíûì ãðà�îì ñ óâåëè÷èâàþùèìñÿ ÷èñëîì òåì íà êàæäîì óðîâíå. Ìî-

äåëü ñòðîèòñÿ ïî óðîâíÿì ñâåðõó âíèç. ×èñëî óðîâíåé è ÷èñëî òåì êàæäîãî óðîâíÿ

çàäà¼òñÿ âðó÷íóþ. Êàæäûé óðîâåíü ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îáû÷íóþ ¾ïëîñêóþ¿ òåìà-

òè÷åñêóþ ìîäåëü, ïîýòîìó âðåìÿ ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè îñòà¼òñÿ ëèíåéíûì ïî îáú¼ìó

êîëëåêöèè.

Äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ ñâÿçåé ìåæäó óðîâíÿìè â ìîäåëü ââîäÿòñÿ ïàðàìåòðû

ψst = p(s | t) � óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè ïîäòåì â òåìàõ. Â ñëó÷àå ìóëüòèäèñöèïëèíàð-

íûõ êîëëåêöèé ïîäòåìàì ðàçðåøàåòñÿ èìåòü ïî íåñêîëüêî ðîäèòåëüñêèõ òåì. ARTM

ïîçâîëÿåò óïðàâëÿòü ðàçðåæåííîñòüþ ýòîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ñ ïîìîùüþ äîïîëíèòåëü-

íîãî êðîññ-ýíòðîïèéíîãî ðåãóëÿðèçàòîðà. Ìîæíî óñèëèâàòü ðàçðåæåííîñòü ðàñïðå-

äåëåíèé p(t |s) = ψst
nt

ns
âïëîòü äî âûðîæäåííîñòè, òîãäà êàæäàÿ ïîäòåìà áóäåò èìåòü

ðîâíî îäíó ðîäèòåëüñêóþ òåìó, à âñÿ èåðàðõèÿ áóäåò èìåòü âèä äåðåâà.

�åãóëÿðèçàòîð ïîäòåì. Íà âåðõíåì óðîâíå èåðàðõèè ñòðîèòñÿ îáû÷íàÿ ïëîñêàÿ

òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü. Ïóñòü ìîäåëü ℓ-ãî óðîâíÿ ñ ìíîæåñòâîì òåì T óæå ïîñòðîåíà,

è òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü ìîäåëü óðîâíÿ ℓ+1 ñ ìíîæåñòâîì äî÷åðíèõ òåì S (subtopi
s)

è á�îëüøèì ÷èñëîì òåì, |S| > |T |. Ïîòðåáóåì, ÷òîáû ðîäèòåëüñêèå òåìû t õîðîøî
ïðèáëèæàëèñü âåðîÿòíîñòíûìè ñìåñÿìè äî÷åðíèõ òåì s:

∑

t∈T

nt KLw

(

p(w | t)
∥
∥
∥
∑

s∈S

p(w |s) p(s | t)
)

=
∑

t∈T

nt KLw

(
nwt

nt

∥
∥
∥
∑

s∈S

ϕwsψst

)

→ min
Φ,Ψ

,

ãäå Ψ = (ψst)S×T � ìàòðèöà ñâÿçåé, êîòîðàÿ ñòàíîâèòñÿ äîïîëíèòåëüíîé ìàòðèöåé

ïàðàìåòðîâ äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè äî÷åðíåãî óðîâíÿ.

Ýòî çàäà÷à ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ Φℓ = ΦΨ äëÿ ìàòðèöû Φℓ
ðîäèòåëüñêîãî óðîâ-

íÿ. Îáû÷íî ìû èñïîëüçóåì íèçêîðàíãîâûå ðàçëîæåíèÿ, ïðèáëèæàÿ ìàòðèöó âûñî-

êîãî ðàíãà ïðîèçâåäåíèåì ìàòðèö áîëåå íèçêîãî ðàíãà. Îäíàêî â äàííîì ñëó÷àå âñ¼

íàîáîðîò: ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ìàòðèöû Φ è Ψ èìåþò ïîëíûé ðàíã |S|, çàâåäîìî ïðå-
âûøàþùèé rankΦℓ = |T |. Ñðåäè ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé îáÿçàòåëüíî èìåþòñÿ òî÷-

íûå ðåøåíèÿ, íî îíè íàì íå ïîäõîäÿò. Ìàòðèöå Φ âûãîäíî èìåòü ïîëíûé ðàíã, ÷òîáû
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îïèñûâàòü êîëëåêöèþ òî÷íåå, ÷åì ýòî äåëàåò ìàòðèöà Φℓ
. Òðåáîâàíèå, ÷òîáû îíà çà-

îäíî ïðèáëèæàëà ìàòðèöó Φℓ
, ââîäèòñÿ ÷åðåç ðåãóëÿðèçàòîð:

R(Φ,Ψ) = τ
∑

t∈T

∑

w∈W

nwt ln
∑

s∈S

ϕwsψst.

Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè R(Φ,Ψ) ñ òî÷íîñòüþ äî îáîçíà÷åíèé ñîâïàäàåò ñ îñíîâíîé

çàäà÷åé òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ (8), åñëè ñ÷èòàòü ðîäèòåëüñêèå òåìû t ïñåâäî-
äîêóìåíòàìè ñ ÷àñòîòàìè ñëîâ τnwt = τntϕwt. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî âìåñòî äîáàâëåíèÿ

ñëàãàåìîãî â �îðìóëû Ì-øàãà äàííûé ðåãóëÿðèçàòîð ìîæíî ðåàëèçîâàòü åù¼ ïðîùå.

Ïîñòðîèâ ðîäèòåëüñêèé óðîâåíü, íàäî äîáàâèòü â êîëëåêöèþ ðîâíî |T | ïñåâäîäîêó-
ìåíòîâ, çàäàâ èì â êà÷åñòâå ÷àñòîò òåðìîâ çíà÷åíèÿ τnwt. Ìàòðèöà Ψ ïîëó÷èòñÿ

â ñòîëáöàõ ìàòðèöû Θ, ñîîòâåòñòâóþùèõ ïñåâäîäîêóìåíòàì.
Â áèáëèîòåêå BigARTM ýòîò ïîäõîä ðåàëèçîâàí â âèäå îòäåëüíîãî êëàññà hARTM.

11 Ñîâñòðå÷àåìîñòü ñëîâ

�èïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç ñàìûõ êðèòèêóåìûõ ïîñòóëàòîâ òåìà-

òè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Ïîýòîìó ìíîãèå èññëåäîâàíèÿ íàïðàâëåíû íà ñîçäàíèå

áîëåå àäåêâàòíûõ ìîäåëåé, ó÷èòûâàþùèõ ïîðÿäîê ñëîâ. Èç íèõ íàèáîëåå âàæíûìè

ïðåäñòàâëÿþòñÿ òðè íàïðàâëåíèÿ.

Ïåðâîå íàïðàâëåíèå ñâÿçàíî ñ âûäåëåíèåì êîëëîêàöèé � ñòàòèñòè÷åñêè óñòîé-

÷èâûõ n-ãðàìì (ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ïîäðÿä èäóùèõ n ñëîâ). Òåìû, ïîñòðîåííûå

íà n-ãðàììàõ, íàìíîãî ëó÷øå èíòåðïðåòèðóþòñÿ, ÷åì ïîñòðîåííûå íà óíèãðàììàõ

(îòäåëüíûõ ñëîâàõ). Ïðîáëåìà â òîì, ÷òî ÷èñëî n-ãðàìì êàòàñòðî�è÷åñêè áûñòðî

ðàñò¼ò ñ ðîñòîì îáú¼ìà êîëëåêöèè.

Âòîðîå íàïðàâëåíèå ñâÿçàíî ñ àíàëèçîì ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ. Ïîÿâ-

ëåíèå ïðîãðàììû word2ve
 [76℄ ñòèìóëèðîâàëî ðàçâèòèå âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé

ñëîâ (word embedding). Îíè íàõîäÿò ìàññó ïðèìåíåíèé áëàãîäàðÿ ñâîéñòâó äèñòðè-

áóòèâíîñòè � ñåìàíòè÷åñêè áëèçêèì ñëîâàì ñîîòâåòñòâóþò áëèçêèå âåêòîðû. Òå-

ìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñïîñîáíû ñòðîèòü âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ, îáëàäàþùèå

ñâîéñòâàìè èíòåðïðåòèðóåìîñòè, ðàçðåæåííîñòè è äèñòðèáóòèâíîñòè.

Òðåòüå íàïðàâëåíèå ñâÿçàíî ñ òåìàòè÷åñêîé ñåãìåíòàöèåé è ãèïîòåçîé, ÷òî

òåêñò íà åñòåñòâåííîì ÿçûêå ñîñòîèò èç ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ìîíîòåìàòè÷íûõ ñîîá-

ùåíèé. Â ÷àñòíîñòè, êàæäîå ïðåäëîæåíèå ÷àùå âñåãî îòíîñèòñÿ òîëüêî ê îäíîé òåìå.

Çàäà÷è ñåãìåíòàöèè ðàññìàòðèâàþòñÿ â ðàçäåëå 12.

Êîëëîêàöèè. Èñïîëüçîâàíèå ñëîâîñî÷åòàíèé çàìåòíî óëó÷øàåò èíòåðïðåòèðóå-

ìîñòü òåì, ÷òî äåìîíñòðèðóåòñÿ ïðàêòè÷åñêè â êàæäîé ïóáëèêàöèè ïî n-ãðàììíûì
òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì, ñì. íàïðèìåð [53℄.

Ïåðâàÿ áèãðàììíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü BTM (bigram topi
 model) [133℄ ïðåä-

ñòàâëÿëà ñîáîé ïî ñóòè ìóëüòèìîäàëüíóþ ìîäåëü, â êîòîðîé êàæäîìó ñëîâó v ñîîò-
âåòñòâîâàëà îòäåëüíàÿ ìîäàëüíîñòü ñî ñëîâàð¼ìWv ⊆W , ñîñòàâëåííûì èç âñåõ ñëîâ,

âñòðå÷àþùèõñÿ íåïîñðåäñòâåííî ïîñëå ñëîâà v. Çàïèøåì log-ïðàâäîïîäîáèå ýòîé ìî-

äåëè â âèäå ðåãóëÿðèçàòîðà:

R(Φ,Θ) =
∑

d∈D

∑

v∈d

∑

w∈Wv

ndvw ln
∑

t∈T

ϕv
wtθtd,
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ðàñïîçíàâàíèå îáðàçîâ â áèîèí�îðìàòèêå òåîðèÿ âû÷èñëèòåëüíîé ñëîæíîñòè

unigrams bigrams unigrams bigrams

îáúåêò çàäà÷à ðàñïîçíàâàíèÿ çàäà÷à ðàçäåëÿòü ìíîæåñòâà

çàäà÷à ìíîæåñòâî ìîòèâîâ ìíîæåñòâî êîíå÷íîå ìíîæåñòâî

ìíîæåñòâî ñèñòåìà ìàñîê ïîäìíîæåñòâî óñëîâèå çàäà÷è

ìîòèâ âòîðè÷íàÿ ñòðóêòóðà óñëîâèå çàäà÷à î ïîêðûòèè

ðàçðåøèìîñòü ñòðóêòóðà áåëêà êëàññ ïîêðûòèå ìíîæåñòâà

âûáîðêà ðàñïîçíàâàíèå âòîðè÷íîé ðåøåíèå ñèëüíûé ñìûñë

ìàñêà ñîñòîÿíèå îáúåêòà êîíå÷íûé ðàçäåëÿþùèé êîìèòåò

ðàñïîçíàâàíèå îáó÷àþùàÿ âûáîðêà ÷èñëî ìèíèìàëüíûé à��èííûé

èí�îðìàòèâíîñòü îöåíêà èí�îðìàòèâíîñòè à��èííûé à��èííûé êîìèòåò

ñîñòîÿíèå ìíîæåñòâî îáúåêòîâ ñëó÷àé à��èííûé ðàçäåëÿþùèé

çàêîíîìåðíîñòü ðàçðåøèìîñòü çàäà÷è ïîêðûòèå îáùåå ïîëîæåíèå

ñèñòåìà êðèòåðèé ðàçðåøèìîñòè îáùèé ìíîæåñòâî òî÷åê

ñòðóêòóðà èí�îðìàòèâíîñòü ìîòèâà ïðîñòðàíñòâî ñëó÷àé çàäà÷è

çíà÷åíèå ïåðâè÷íàÿ ñòðóêòóðà ñõåìà îáùèé ñëó÷àé

ðåãóëÿðíîñòü òóïèêîâîå ìíîæåñòâî êîìèòåò çàäà÷à MASC

�èñ. 8: Ïðèìåðû òåì óíèãðàììíîé ìîäåëè è ñîîòâåòñòâóþùèõ èì òåì áèãðàììíîé ìîäåëè (ïî êîë-

ëåêöèè ñòàòåé íàó÷íîé êîí�åðåíöèè ÌÌ�Î).

ãäå ϕv
wt = p(w|v, t) � óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü ñëîâ w ïîñëå ñëîâà v â òåìå t; ndvw �

÷àñòîòà áèãðàììû ¾vw¿ â äîêóìåíòå d. �ëàâíûé íåäîñòàòîê ìîäåëè BTM â òîì, ÷òî

îíà ó÷èòûâàåò òîëüêî áèãðàììû. Âòîðàÿ ïðîáëåìà â òîì, ÷òî ÷èñëî âñåõ áèãðàìì

áûñòðî óâåëè÷èâàåòñÿ ñ ðîñòîì êîëëåêöèè, è èñïîëüçîâàòü ìîäåëü BTM íà áîëüøèõ

êîëëåêöèÿõ çàòðóäíèòåëüíî.

Ìîäåëü TNG (topi
al n-grams) [142℄ óñòðàíÿåò ýòè íåäîñòàòêè. Óñëîâíîå ðàñïðå-

äåëåíèå ñëîâ îïèñûâàåòñÿ âåðîÿòíîñòíîé ñìåñüþ p(w|v, t) = ξvwtϕ
v
wt+(1−ξvwt)ϕwt, ãäå

ξvwt � ïåðåìåííàÿ, ðàâíàÿ âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ïàðà ñëîâ ¾vw¿ ÿâëÿåòñÿ áèãðàì-

ìîé â òåìå t. Â ðàáîòå Ñ. Ñ. Ñòåíèíà

4

ïîêàçàíî, ÷òî ïðè íåêîòîðûõ íå îñîáî æ¼ñòêèõ

ïðåäïîëîæåíèÿõ log-ïðàâäîïîäîáèå ýòîé ìîäåëè îöåíèâàåòñÿ ñíèçó âçâåøåííîé ñóì-

ìîé log-ïðàâäîïîäîáèé ìîäàëüíîñòåé óíèãðàìì è áèãðàìì â ìîäåëè ARTM. Äðóãèìè

ñëîâàìè, ìóëüòèìîäàëüíàÿ ARTM ìîæåò áûòü èñïîëüçîâàíà äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæ¼í-

íîãî ðåøåíèÿ â ìîäåëè TNG.

Â òîé æå ðàáîòå áûëè ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû ñ áèãðàììíîé ìóëüòèìîäàëüíîé

ìîäåëüþ ARTM íà íåáîëüøîé (ìåíåå 1000 äîêóìåíòîâ) êîëëåêöèè ðóññêîÿçû÷íûõ

ñòàòåé íàó÷íîé êîí�åðåíöèè ÌÌ�Î (ìàòåìàòè÷åñêèå ìåòîäû ðàñïîçíàâàíèÿ îáðà-

çîâ). Ñîïîñòàâëåíèå òåì óíèãðàììíîé è áèãðàììíîé ìîäåëåé ïîêàçàëî, ÷òî ïî òåìàì

áèãðàììíîé ìîäåëè îïðîøåííûå ïîñòîÿííûå ó÷àñòíèêè êîí�åðåíöèè ìîãëè îïðåäå-

ëèòü íàó÷íóþ ãðóïïó è äàæå àâòîðîâ ñòàòåé, òîãäà êàê ïî òåìàì óíèãðàììíîé ìîäåëè

ñäåëàòü ýòî áûëî ïðîáëåìàòè÷íî, ñì. ðèñ. 8.

Â ARTM n-ãðàììíàÿ ìîäåëü åñòåñòâåííûì îáðàçîì îïðåäåëÿåòñÿ êàê ìóëüòèìî-

äàëüíàÿ, â êîòîðîé äëÿ êàæäîãî n âûäåëÿåòñÿ îòäåëüíàÿ ìîäàëüíîñòü. Äëÿ ïðåä-

âàðèòåëüíîãî ñîêðàùåíèÿ ñëîâàðåé n-ãðàìì ïîäõîäèò ìåòîä ïîèñêà êîëëîêàöèé

TopMine [40℄. Îí ëèíåéíî ìàñøòàáèðóåòñÿ íà áîëüøèå êîëëåêöèè è ïîçâîëÿåò �îð-

ìèðîâàòü ñëîâàðü, â êîòîðîì êàæäàÿ n-ãðàììà îáëàäàåò òðåìÿ ñâîéñòâàìè:
(à) èìååò âûñîêóþ ÷àñòîòó â êîëëåêöèè;

(á) ñîñòîèò èç ñëîâ, íåñëó÷àéíî ÷àñòî îáðàçóþùèõ n-ãðàììó;
(â) íå ñîäåðæèòñÿ â (n+1)-ãðàììàõ, îáëàäàþùèõ ñâîéñòâàìè (à) è (á).

4

Ñ. Ñ. Ñòåíèí. Ìóëüòèãðàììíûå àääèòèâíî ðåãóëÿðèçîâàííûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè. Ìàãèñòåð-

ñêàÿ äèññåðòàöèÿ, ÔÈÂÒ ÌÔÒÈ, 2015.

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki/images/4/4a/Stenin2015MasterThesis.pdf
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Ìåòîäû, ïðåäëîæåííûå â ïîñëåäóþùèõ ðàáîòàõ, SegPhrase [67℄ è AutoPhrase [108℄,

äåìîíñòðèðóþùèå åù¼ ëó÷øèå ðåçóëüòàòû.

Áèòåðìû. Êîðîòêèìè òåêñòàìè (short text) íàçûâàþò äîêóìåíòû, äëèíà êîòî-

ðûõ íå äîñòàòî÷íà äëÿ íàä¼æíîãî îïðåäåëåíèÿ èõ òåìàòèêè. Ïðèìåðàìè êîðîòêèõ

òåêñòîâ ÿâëÿþòñÿ ñîîáùåíèÿ Òâèòòåðà, çàãîëîâêè íîâîñòíûõ ñîîáùåíèé, ðåêëàìíûå

îáúÿâëåíèÿ, ðåïëèêè â çàïèñÿõ äèàëîãîâ êîíòàêò-öåíòðà, è ò. ä. Èçâåñòíû ïðîñòûå

ïîäõîäû ê ïðîáëåìå, íî îíè íå âñåãäà ïðèìåíèìû: îáúåäèíÿòü ñîîáùåíèÿ ïî êàêî-

ìó-ëèáî ïðèçíàêó (àâòîðó, âðåìåíè, ðåãèîíó è ò. ä.); ñ÷èòàòü êàæäîå ñîîáùåíèå îò-

äåëüíûì äîêóìåíòîì, ðàçðåæèâàÿ p(t |d) âïëîòü äî åäèíñòâåííîé òåìû; äîïîëíÿòü

êîëëåêöèþ äëèííûìè òåêñòàìè (íàïðèìåð, ñòàòüÿìè Âèêèïåäèè). Îäíèì èç íàèáî-

ëåå óñïåøíûõ è óíèâåðñàëüíûõ ïîäõîäîâ ê ïðîáëåìå êîðîòêèõ òåêñòîâ ñ÷èòàåòñÿ

òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áèòåðìîâ (biterm topi
 model, BTM) [145℄.

Áèòåðìîì íàçûâàåòñÿ ïàðà ñëîâ, âñòðå÷àþùèõñÿ ðÿäîì � â îäíîì êîðîòêîì ñî-

îáùåíèè èëè â îäíîì ïðåäëîæåíèè èëè â îêíå ±h ñëîâ. Â îòëè÷èå îò áèãðàììû,

ìåæäó äâóìÿ ñëîâàìè áèòåðìà ìîãóò íàõîäèòüñÿ äðóãèå ñëîâà. Êîíêðåòèçàöèÿ ïî-

íÿòèÿ ¾ðÿäîì¿ çàâèñèò îò ïîñòàíîâêè çàäà÷è è îñîáåííîñòåé êîëëåêöèè.

Ìîäåëü BTM îïèñûâàåò âåðîÿòíîñòü ñîâìåñòíîãî ïîÿâëåíèÿ ñëîâ (u, v). Èñõîä-
íûìè äàííûìè ÿâëÿþòñÿ ÷àñòîòû nuv áèòåðìîâ (u, v) â êîëëåêöèè, èëè ìàòðèöà âå-

ðîÿòíîñòåé P = (puv)W×W , ãäå puv = norm
(u,v)∈W 2

(nuv).

Ïðèìåì ãèïîòåçó óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè p(u, v | t) = p(u | t) p(v | t), òî åñòü äîïó-
ñòèì, ÷òî ñëîâà áèòåðìîâ ïîðîæäàþòñÿ íåçàâèñèìî äðóã îò äðóãà èç îäíîé è òîé æå

òåìû. Òîãäà, ïî �îðìóëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè,

p(u, v) =
∑

t∈T

p(u | t) p(v | t) p(t) =
∑

t∈T

ϕutϕvtπt,

ãäå ϕwt = p(w | t) è πt = p(t) � ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Ýòî òð¼õìàòðè÷íîå

ðàçëîæåíèå P = ΦΠΦò

, ãäå Π = diag(π1, . . . , πT ) � äèàãîíàëüíàÿ ìàòðèöà. Ìîäåëü

áèòåðìîâ íå îïðåäåëÿåò òåìàòèêó äîêóìåíòîâ Θ è ïîýòîìó íå ïîäâåðæåíà âëèÿíèþ

ý��åêòîâ, âûçâàííûõ êîðîòêèìè òåêñòàìè.

ARTM ïîçâîëÿåò îáúåäèíèòü ìîäåëü áèòåðìîâ ñ îáû÷íîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ,

÷òîáû âñ¼-òàêè ïîëó÷èòü ìàòðèöó Θ. Äëÿ ýòîãî âîçüì¼ì log-ïðàâäîïîäîáèå ìîäåëè

áèòåðìîâ â êà÷åñòâå ðåãóëÿðèçàòîðà ñ êîý��èöèåíòîì τ :

R(Φ,Π) = τ
∑

u,v

nuv ln
∑

t

ϕutϕvtπt.

Ïðèìåíåíèå óðàâíåíèé (12)�(13) ê ýòîìó ðåãóëÿðèçàòîðó äà¼ò �îðìóëû M-øàãà:

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt + τ
∑

u∈W

nuwptuw

)

;

ptuw = norm
t∈T

(
ntϕwtϕut

)
.

Ýòè �îðìóëû èíòåðïðåòèðóþòñÿ êàê äîáàâëåíèå ïñåâäî-äîêóìåíòîâ. Êàæäîìó

ñëîâó u ∈ W ñòàâèòñÿ â ñîîòâåòñòâèå ïñåâäî-äîêóìåíò du, îáúåäèíÿþùèé âñå êîí-

òåêñòû ñëîâà u, òî åñòü ýòî ìåøîê ñëîâ, âñòðåòèâøèõñÿ ðÿäîì ñî ñëîâîì u ïî âñåé
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êîëëåêöèè. ×èñëî âõîæäåíèé ñëîâà w â ïñåâäî-äîêóìåíò du ðàâíî τnuw. Âñïîìî-

ãàòåëüíûå ïåðåìåííûå ptuw = p(t |u, w) ñîîòâåòñòâóþò �îðìóëå E-øàãà äëÿ ïñåâäî-

äîêóìåíòà du, åñëè äîîïðåäåëèòü åãî òåìàòèêó êàê θtu = norm
t

(ntϕut). Äðóãèìè ñëî-

âàìè, â ìîäåëè áèòåðìîâ ñòîëáöû ìàòðèöû Θ, ñîîòâåòñòâóþùèå ïñåâäî-äîêóìåíòàì,
îáðàçóþòñÿ ïóò¼ì ïåðåíîðìèðîâêè ñòðîê ìàòðèöû Φ ïî �îðìóëå Áàéåñà.

Óâåëè÷èâàÿ êîý��èöèåíò τ , ìîæíî äîáèòüñÿ òîãî, ÷òîáû ìàòðèöà Φ �îðìèðî-

âàëàñü ïðàêòè÷åñêè òîëüêî ïî áèòåðìàì. Â òàêîì ñëó÷àå ìîäåëü ARTM ïåðåõîäèò

â ìîäåëü áèòåðìîâ, êîòîðàÿ ñòðîèòñÿ ïî êîëëåêöèè ïñåâäî-äîêóìåíòîâ, áåç èñïîëü-

çîâàíèÿ èñõîäíûõ äîêóìåíòîâ.

Ñåòü ñëîâ. Èäåÿ ìîäåëèðîâàòü íå äîêóìåíòû, à ñâÿçè ìåæäó ñëîâàìè, áûëà ïî-

ëîæåíà â îñíîâó òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ñîâñòðå÷àåìîñòè ñëîâ WTM (word topi


model) [31℄ è WNTM (word network topi
 model) [157℄. Ëþáîïûòíî, ÷òî áîëåå ðàí-

íÿÿ ïóáëèêàöèÿ ìîäåëè WTM îñòàëàñü íåçàìå÷åííîé (âèäèìî, êàê íå-áàéåñîâñêàÿ),

è âî âòîðîé ñòàòüå äàæå íåò ññûëêè íà íå¼. Ìîäåëè WTM è WNTM ñâîäÿòñÿ ê ïðè-

ìåíåíèþ PLSA è LDA ñîîòâåòñòâåííî ê êîëëåêöèè ïñåâäî-äîêóìåíòîâ du:

p(w |du) =
∑

t∈T

p(w | t) p(t |du) =
∑

t∈T

ϕwtθtu.

Çàïèøåì log-ïðàâäîïîäîáèå ìîäåëè p(w |du) â âèäå ðåãóëÿðèçàòîðà:

R(Φ,Θ) = τ
∑

u,w∈W

nuw ln
∑

t∈T

ϕwtθtu,

ãäå nuw � ñîâñòðå÷àåìîñòü ñëîâ u, w (êñòàòè, nuw = nwu).

Îñíîâíîå îòëè÷èå ýòèõ ìîäåëåé îò ìîäåëè áèòåðìîâ â òîì, ÷òî çäåñü â ÿâ-

íîì âèäå ñòðîèòñÿ ìàòðèöà Θ äëÿ ïñåâäî-êîëëåêöèè, òîãäà êàê â ìîäåëè áèòåðìîâ

Θ = diag(π1, . . . , πt)Φ
ò

è êîëè÷åñòâî ïàðàìåòðîâ âäâîå ìåíüøå. Êàê ïîêàçàëè ýêñïåðè-

ìåíòû íà êîëëåêöèÿõ êîðîòêèõ òåêñòîâ, ìîäåëü WNTM íåìíîãî ïðåâîñõîäèò ìîäåëü

áèòåðìîâ è ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäèò îáû÷íûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè [157℄. Íà êîë-

ëåêöèÿõ äëèííûõ äîêóìåíòîâ òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñîâñòðå÷àåìîñòè ñëîâ íå äàþò

çíà÷èìûõ ïðåèìóùåñòâ ïåðåä îáû÷íûìè òåìàòè÷åñêèìè ìîäåëÿìè.

Êîãåðåíòíîñòü. Òåìà íàçûâàåòñÿ êîãåðåíòíîé (ñîãëàñîâàííîé), åñëè íàèáîëåå ÷à-

ñòûå òåðìû äàííîé òåìû ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ ðÿäîì â äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè [87℄. Ñîâ-

ñòðå÷àåìîñòü òåðìîâ ìîæåò îöåíèâàòüñÿ ïî ñàìîé êîëëåêöèè D [81℄, èëè ïî ñòîðîí-

íåé êîëëåêöèè, íàïðèìåð, ïî Âèêèïåäèè [84℄. Ñðåäíÿÿ êîãåðåíòíîñòü òåì ñ÷èòàåòñÿ

õîðîøåé ìåðîé èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè [88℄.

Ïóñòü çàäàíû îöåíêè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè Cwv = p̂(w |v) äëÿ ïàð òåðìîâ

(w, v) ∈ W 2
. Îáû÷íî Cwv îöåíèâàþò êàê äîëþ äîêóìåíòîâ, ñîäåðæàùèõ òåðì v, â êî-

òîðûõ òåðì w âñòðå÷àåòñÿ íå äàëåå ÷åì ÷åðåç 10 ñëîâ îò v.
Çàïèøåì �îðìóëó ïîëíîé âåðîÿòíîñòè p(w | t) =

∑

v Cwvϕvt è çàìåíèì â íåé óñëîâ-

íóþ âåðîÿòíîñòü ϕvt ÷àñòîòíîé îöåíêîé: p̂(w | t) =
∑

v Cwv
nvt

nt
. Ââåä¼ì ðåãóëÿðèçàòîð,

òðåáóþùèé, ÷òîáû ïàðàìåòðû ϕwt òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè áûëè ñîãëàñîâàíû ñ îöåíêà-

ìè p̂(w | t) â ñìûñëå êðîññ-ýíòðîïèè:

R(Φ) = τ
∑

t∈T

nt

∑

w∈W

p̂(w | t) lnϕwt.
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Ôîðìóëà M-øàãà, ñîãëàñíî (12), ïðèíèìàåò âèä

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt + τ
∑

v∈W\w

Cwvnvt

)

.

Ýòî ñãëàæèâàþùèé ðåãóëÿðèçàòîð. Îí óâåëè÷èâàåò âåðîÿòíîñòü òåðìà â òåìå, åñëè

òåðìû, ñ êîòîðûìè îí ÷àñòî ñîâìåñòíî âñòðå÷àåòñÿ, îòíîñÿòñÿ ê äàííîé òåìå. Òî÷íî

òàêàÿ æå �îðìóëà ïîëó÷èëàñü â [81℄ äëÿ ìîäåëè LDA è àëãîðèòìà ñýìïëèðîâàíèÿ

�èááñà, íî ñ áîëåå ñëîæíûì îáîñíîâàíèåì ÷åðåç îáîáù¼ííóþ óðíîâóþ ñõåìó Ïîéÿ,

è ñ áîëåå ñëîæíîé ýâðèñòè÷åñêîé îöåíêîé Cwv.

Â ðàáîòå [84℄ ïðåäëîæåí äðóãîé ðåãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè:

R(Φ) = τ
∑

t∈T

ln
∑

u,v∈W

Cuvϕutϕvt,

â êîòîðîì îöåíêà ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè Cuv = Nuv

[
PMI(u, v) > 0

]
îïðåäåëÿåòñÿ

÷åðåç ïîòî÷å÷íóþ âçàèìíóþ èí�îðìàöèþ (pointwise mutual information)

PMI(u, v) = ln
|D|Nuv

NuNv

, (32)

ãäå Nuv � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ òåðìû u, v õîòÿ áû îäèí ðàç âñòðå÷àþòñÿ

ðÿäîì (íå äàëåå, ÷åì ÷åðåç 10 ñëîâ), Nu � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ òåðì u
âñòðå÷àåòñÿ õîòÿ áû îäèí ðàç.

Òàêèì îáðàçîì, åäèíûé ïîäõîä ê îïòèìèçàöèè êîãåðåíòíîñòè ïîêà íå âûðàáîòàí.

Ïðåäëàãàåìûå êðèòåðèè ïîõîæè íà ìîäåëè áèòåðìîâ è ñåòè ñëîâ. Âñå îíè �îðìà-

ëèçóþò îáùóþ èäåþ, ÷òî åñëè ñëîâà ÷àñòî ñîâìåñòíî âñòðå÷àþòñÿ, òî îíè èìåþò

ñõîæóþ òåìàòèêó.

Ìîäåëè âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé ñëîâ ñòàâÿò â ñîîòâåòñòâèå êàæäîìó ñëî-

âó w âåêòîð νw �èêñèðîâàííîé ðàçìåðíîñòè. Îñíîâíîå òðåáîâàíèå ê ýòîìó îòîáðàæå-

íèþ � ÷òîáû áëèçêèì ïî ñìûñëó ñëîâàì ñîîòâåòñòâîâàëè áëèçêèå âåêòîðû. Ñîãëàñ-

íî äèñòðèáóòèâíîé ãèïîòåçå (distributional hypothesis) ñìûñë ñëîâà îïðåäåëÿåòñÿ

ðàñïðåäåëåíèåì ñëîâ, â îêðóæåíèè êîòîðûõ îíî âñòðå÷àåòñÿ [46℄. Ñëîâà, âñòðå÷àþ-

ùèåñÿ â ñõîæèõ êîíòåêñòàõ, èìåþò ñõîæóþ ñåìàíòèêó è, ñîîòâåòñòâåííî, äîëæíû

èìåòü áëèçêèå âåêòîðû. Äëÿ �îðìàëèçàöèè ýòîãî ïðèíöèïà â [76, 77℄ ïðåäëàãàåò-

ñÿ íåñêîëüêî âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé, è âñå îíè ðåàëèçîâàíû â ïðîãðàììå word2ve
.

Â ÷àñòíîñòè, ìîäåëü skip-gram ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå ñëîâà w â êîíòåêñòå ñëîâà u,
òî åñòü ïðè óñëîâèè, ÷òî ñëîâî u íàõîäèòñÿ ðÿäîì:

p(w |u) = SoftMax
w∈W

〈νw, νu〉 = norm
w∈W

(
exp 〈νw, νu〉

)
=

exp 〈νw, νu〉
∑

v exp 〈νv, νu〉
,

ãäå 〈νw, νu〉 =
∑

t νwtνut � ñêàëÿðíîå ïðîèçâåäåíèå âåêòîðîâ. Â îòëè÷èå îò òåìàòè÷å-

ñêèõ ìîäåëåé, íîðìèðîâêà âåðîÿòíîñòåé ïðîèçâîäèòñÿ íåëèíåéíûì ïðåîáðàçîâàíèåì

SoftMax, à ñàìè âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ íå íîðìèðóþòñÿ.

Äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëè ðåøàåòñÿ çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè log-ïðàâäîïîäîáèÿ, êàê ïðà-

âèëî, ãðàäèåíòíûìè ìåòîäàìè:

∑

u,w∈W

nuw ln p(w |u) → max
{νw}

.
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Îïåðàöèÿ �åçóëüòàò ARTM �åçóëüòàò word2ve


king � boy + girl queen, prin
ess, lord, prin
e queen, prin
ess, regnant, kings

mos
ow � russia + spain madrid, bar
elona, aires, buenos madrid, bar
elona, valladolid, malaga

india � russia + ruble rupee, birbhum, pradesh, madhaya rupee, rupiah, devalued, debased

better � good + bad really, something, thing, nothing worse, easier, prettier, funnier


ars � 
ar + 
omputer 
omputers, software, servers, implementations 
omputers, software, hardware, mi
ro
omputers

�èñ. 9: Ïðèìåðû ðåøåíèÿ çàäà÷ àññîöèàöèé ñëîâ äëÿ ìîäåëåé ARTM è word2ve
. Ïðèâîäÿòñÿ ÷åòûðå

íàèáîëåå áëèçêèå àññîöèàöèè.

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è î÷åíü ïîõîæà íà òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè BTM èWNTM. Ìîäåëè

ñåìåéñòâà word2ve
 è äðóãèå ìîäåëè âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé ñëîâ òàêæå ÿâëÿþò-

ñÿ ìàòðè÷íûìè ðàçëîæåíèÿìè [63, 95, 68℄. �ëàâíîå îòëè÷èå çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî

â ýòèõ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèÿõ êîîðäèíàòû íå èíòåðïðåòèðóåìû, íå íîðìèðîâàíû

è íå ðàçðåæåíû, òîãäà êàê â òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ ñëîâàì ñîîòâåòñòâóþò ðàçðåæåí-

íûå äèñêðåòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ òåì p(t |w). Ñ äðóãîé ñòîðîíû, òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè

èçíà÷àëüíî íå ïðåäíàçíà÷àëèñü äëÿ îïðåäåëåíèÿ ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñëîâ, ïî-

ýòîìó äåëàþò îíè ýòî ïëîõî.

Â ðàáîòå À.Ñ.Ïîïîâà

5

ïðåäëîæåí ñïîñîá ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðíûõ

ïðåäñòàâëåíèé ñëîâ ïî ïñåâäî-êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ, àíàëîãè÷íûé ìîäåëÿì BTM

è WNTM. Â çàäà÷àõ ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñëîâ îíè êîíêóðèðóþò ñ ìîäåëÿìè

word2ve
 è ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäÿò îáû÷íûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè. Ïðè ýòîì òå-

ìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ÿâëÿþòñÿ èíòåðïðåòèðóåìûìè è ðàçðåæåííû-

ìè. Èñïîëüçóÿ êðîññ-ýíòðîïèéíûå ðåãóëÿðèçàòîðû, ðàçðåæåííîñòü âåêòîðîâ óäà¼òñÿ

äîâîäèòü äî 93% áåç ïîòåðè êà÷åñòâà. Íà ðèñ. 9 ïîêàçàíû ïðèìåðû ðåøåíèÿ çàäà-

÷è àññîöèàöèé ñëîâ ñ ïîìîùüþ ìîäåëåé, ïîñòðîåííûõ ïî àíãëîÿçû÷íîé Âèêèïåäèè

(äàìï 2016-01-13). Êîëè÷åñòâåííûå îöåíêè ïîêàçûâàþò, ÷òî òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü

äèñòðèáóòèâíîé ñåìàíòèêè ðåøàåò çàäà÷è àññîöèàöèè ñëîâ ìíîãî ëó÷øå îáû÷íîé

òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè LDA, íî íå ñòîëü óñïåøíî êîíêóðèðóþò ñ ëó÷øèì ìîäåëÿì

ñåìåéñòâà word2ve
, êàê â çàäà÷àõ ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè.

Êðîìå òîãî, À�ÒÌ ïîçâîëÿåò îáîáùèòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äèñòðèáóòèâíîé

ñåìàíòèêè äëÿ ìóëüòèìîäàëüíûõ êîëëåêöèé. Èñïîëüçóÿ äàííûå î ñîâñòðå÷àåìîñòè

òîêåíîâ ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé, âîçìîæíî ñòðîèòü èíòåðïðåòèðóåìûå òåìàòè÷å-

ñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ äëÿ âñåõ ìîäàëüíîñòåé. Â òî æå âðåìÿ ïðèâëå÷åíèå

äîïîëíèòåëüíîé èí�îðìàöèè î äðóãèõ ìîäàëüíîñòÿõ ïîâûøàåò êà÷åñòâî ðåøåíèÿ

çàäà÷è áëèçîñòè ñëîâ.

12 Òåìàòè÷åñêàÿ ñåãìåíòàöèÿ

�èïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ è ïðåäïîëîæåíèå î ñòàòèñòè÷åñêîé íåçàâèñèìîñòè ñîñåäíèõ

ñëîâ ïðèâîäÿò ê ñëèøêîì ÷àñòîé õàîòè÷íîé ñìåíå òåìàòèêè ìåæäó ñîñåäíèìè ñëî-

âàìè. Åñëè ïðîñëåäèòü, ê êàêèì òåìàì îòíîñÿòñÿ ïîñëåäîâàòåëüíûå ñëîâà â òåêñòå,

òî òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü â öåëîì ïîêàæåòñÿ íå íàñòîëüêî õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìîé,

êàê ðàíæèðîâàííûå ñïèñêè íàèáîëåå ÷àñòîòíûõ ñëîâ â òåìàõ.

5

Ïîïîâ À. Ñ. �åãóëÿðèçàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé äëÿ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé ñëîâ. Áàêà-

ëàâðñêàÿ äèññåðòàöèÿ, ÂÌÊ Ì�Ó, 2017.

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki/images/4/45/2017PopovBs
.pdf
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Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñåãìåíòàöèè îñíîâàíû íà áîëåå ðåàëèñòè÷íûõ ãèïîòåçàõ

î ñâÿçíîì òåêñòå. Êàæäîå ïðåäëîæåíèå îòíîñèòñÿ ê îäíîé òåìå, èíîãäà ê íåáîëüøî-

ìó ÷èñëó òåì. Ñëåäóþùåå ïðåäëîæåíèå ÷àñòî ïðîäîëæàåò òåìàòèêó ïðåäûäóùåãî.

Ñìåíà òåìû ÷àùå ïðîèñõîäèò ìåæäó àáçàöàìè, åù¼ ÷àùå ìåæäó ñåêöèÿìè äîêóìåí-

òà. Êàæäîå ïðåäëîæåíèå ìîæíî ñ÷èòàòü ¾ìåøêîì òåðìîâ¿.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïðåäëîæåíèé. Äîïóñòèì, ÷òî êàæäûé äîêóìåíò d ðàçáèò
íà ìíîæåñòâî ñåãìåíòîâ Sd. Ýòî ìîãóò áûòü ïðåäëîæåíèÿ, àáçàöû èëè �ðàçû � ñèí-

òàêñè÷åñêè êîððåêòíûå ÷àñòè ïðåäëîæåíèé. Îáîçíà÷èì ÷åðåç ns äëèíó ñåãìåíòà s,
÷åðåç nsw � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìà w â ñåãìåíò s.

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî âñå ñëîâà ñåãìåíòà îòíîñÿòñÿ ê îäíîé òåìå è çàïèøåì �óíêöèþ

âåðîÿòíîñòè ñåãìåíòà s ∈ Sd ÷åðåç ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ϕwt, θtd:

p(s |d) =
∑

t∈T

p(t |d)
∏

w∈s

p(w | t)nsw =
∑

t∈T

θtd
∏

w∈s

ϕnsw

wt .

Áóäåì ñ÷èòàòü êàæäûé äîêóìåíò ¾ìåøêîì ñåãìåíòîâ¿. Òîãäà �óíêöèÿ âåðîÿòíî-

ñòè âûáîðêè áóäåò ðàâíà ïðîèçâåäåíèþ �óíêöèé âåðîÿòíîñòè ñåãìåíòîâ. Ïîñòàâèì

çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ñóììû log-ïðàâäîïîäîáèÿ è ðåãóëÿðèçàòîðà R:

∑

d∈D

∑

s∈Sd

ln
∑

t∈T

θtd
∏

w∈s

ϕnsw

wt +R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

, (33)

ïðè îáû÷íûõ îãðàíè÷åíèÿõ (9). Â ÷àñòíîì ñëó÷àå, êîãäà êàæäûé ñåãìåíò ñîñòîèò

òîëüêî èç îäíîãî ñëîâà, äàííàÿ çàäà÷à ïåðåõîäèò â (10).

Òåîðåìà 4. Ïóñòü �óíêöèÿ R(Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìà. Òî÷êà (Φ,Θ)
ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (33), (9) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòåìå óðàâíåíèé ñî âñïîìî-

ãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè ptds ≡ p(t |d, s):

ptds = norm
t∈T

(
θtd

∏

w∈s

ϕnsw

wt

)
;

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt + ϕwt

∂R

∂ϕwt

)

; nwt =
∑

d∈D

∑

s∈Sd

[w ∈ s] ptds

θtd = norm
t∈T

(

ntd + θtd
∂R

∂θtd

)

; ntd =
∑

s∈Sd

ptds

Àíàëîãè÷íàÿ çàäà÷à ñòàâèëàñü äëÿ ìîäåëè êîðîòêèõ ñîîáùåíèé Twitter-LDA

[154℄, òîëüêî â ðîëè äîêóìåíòîâ âûñòóïàëè àâòîðû, â ðîëè ñåãìåíòîâ � âñå ñîîá-

ùåíèÿ äàííîãî àâòîðà.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïðåäëîæåíèé senLDA [19℄ èìååò áîëåå âàæíîå ñòðóêòóð-

íîå îòëè÷èå: âìåñòî ìàòðèöû ïàðàìåòðîâ θtd = p(t |d) â senLDA èñïîëüçóåòñÿ âåêòîð

ïàðàìåòðîâ πt = p(t). Òåì ñàìûì èãíîðèðóåòñÿ ðàçäåëåíèå ìíîæåñòâà âñåõ ïðåäëî-

æåíèé êîëëåêöèè ïî äîêóìåíòàì, ÷òî ïîçâîëÿåò óìåíüøèòü ÷èñëî ïàðàìåòðîâ ìî-

äåëè. Åñëè â senLDA íóæíî óçíàòü òåìàòèêó äîêóìåíòà, òî å¼ íåòðóäíî âû÷èñëèòü,

óñðåäíèâ òåìàòèêó âñåõ åãî ïðåäëîæåíèé.
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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñåãìåíòàöèè. Òåïåðü ðàññìîòðèì áîëåå ñëîæíûé ñëó÷àé,

êîãäà òåêñò ñîñòîèò èç ïðåäëîæåíèé, è òðåáóåòñÿ îáúåäèíèòü èõ â áîëåå êðóïíûå

òåìàòè÷åñêèå ñåãìåíòû, ãðàíèöû êîòîðûõ çàðàíåå íå îïðåäåëåíû.

Ìåòîä Topi
Tiling [103℄ îñíîâàí íà ïîñò-îáðàáîòêå ðàñïðåäåëåíèé p(t |d, wi),
i = 1, . . . , n, ïîëó÷àåìûõ êàêîé-ëèáî òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ, íàïðèìåð, LDA. Îïðåäå-
ëèì òåìàòèêó ïðåäëîæåíèÿ s êàê ñðåäíþþ òåìàòèêó p(t |d, w) âñåõ åãî ñëîâ6. Ïîñ÷è-
òàåì êîñèíóñíóþ áëèçîñòü òåìàòèêè äëÿ âñåõ ïàð ñîñåäíèõ ïðåäëîæåíèé. ×åì ãëóáæå

ëîêàëüíûé ìèíèìóì áëèçîñòè, òåì âûøå óâåðåííîñòü, ÷òî ìåæäó äàííîé ïàðîé ïðåä-

ëîæåíèé ïðîõîäèò ãðàíèöà ñåãìåíòîâ. Ìåòîä Topi
Tiling èñïîëüçóåò íàáîð ýâðèñòèê

äëÿ ïîäáîðà ÷èñëà ïðåäëîæåíèé ñëåâà è ñïðàâà îò ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà áëèçîñòè,

îïðåäåëåíèÿ ÷èñëà ñåãìåíòîâ, ïîäáîðà ÷èñëà òåì è ÷èñëà èòåðàöèé, èãíîðèðîâàíèÿ

ñòîï-ñëîâ, �îíîâûõ òåì è êîðîòêèõ ïðåäëîæåíèé. Àêêóðàòíàÿ íàñòðîéêà ïàðàìåòðîâ

ýòèõ ýâðèñòèê ïîçâîëÿåò äîñòè÷ü âûñîêîãî êà÷åñòâà ñåãìåíòàöèè [103℄.

Topi
Tiling íå ÿâëÿåòñÿ ïîëíîöåííîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ ñåãìåíòàöèè òåêñòà,

ïîñêîëüêó ïîñò-îáðàáîòêà íèêàê íå âëèÿåò íà ñàìè òåìû. ×òîáû íàéòè òåìû, íàèáî-

ëåå âûãîäíûå äëÿ ñåãìåíòàöèè, òðåáóåòñÿ ñïåöèàëüíûé ðåãóëÿðèçàòîð.

�åãóëÿðèçàòîð E-øàãà. Íåêîòîðûå òðåáîâàíèÿ ê òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè óäîáíåå

âûðàæàòü ÷åðåç ðàñïðåäåëåíèÿ ptdw = p(t |d, w), à íå ÷åðåç ϕwt è θtd. Íàïðèìåð, ìî-
íîòåìàòè÷íîñòü ïðåäëîæåíèé èëè ñõîäñòâî òåìàòèêè ñîñåäíèõ ïðåäëîæåíèé. Ìîæíî

ó÷èòûâàòü ïîðÿäîê ñëîâ âíóòðè äîêóìåíòîâ â îáõîä ãèïîòåçû ¾ìåøêà ñëîâ¿.

�àññìîòðèì ðåãóëÿðèçàòîð R(Π) êàê �óíêöèþ îò òð¼õìåðíîé ìàòðèöû âñïîìîãà-

òåëüíûõ ïåðåìåííûõ Π = (ptdw)T×D×W . Ñîãëàñíî óðàâíåíèþ (11), ìàòðèöà Π ÿâëÿåò-

ñÿ �óíêöèåé îò Φ è Θ. Ïîýòîìó ê ðåãóëÿðèçàòîðó R(Π(Φ,Θ)) ïðèìåíèìà òåîðåìà 1.
�àññìîòðèì çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî log-ïðàâäîïîäîáèÿ ñ äâóìÿ

ðåãóëÿðèçàòîðàìè, îäèí èç êîòîðûõ çàâèñèò îò Π:

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd +R(Π(Φ,Θ)) +R′(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

, (34)

ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè (9).

Òåîðåìà 5. Ïóñòü �óíêöèè R(Π(Φ,Θ)) è R′(Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìû

è �óíêöèÿ R(Π) íå çàâèñèò îò ïåðåìåííûõ ptdw â ñëó÷àå ndw = 0. Òîãäà òî÷êà (Φ,Θ)
ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (34), (9) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòåìå óðàâíåíèé ñî âñïîìî-

ãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè ptdw ≡ p(t |d, w) è p̃tdw:

ptdw = norm
t∈T

(
ϕwtθtd

)
; (35)

p̃tdw = ptdw

(

1 +
1

ndw

(
∂R(Π)

∂ptdw
−

∑

z∈T

pzdw
∂R(Π)

∂pzdw

))

; (36)

ϕwt = norm
w∈W

(
∑

d∈D

ndwp̃tdw + ϕwt

∂R′

∂ϕwt

)

; (37)

θtd = norm
t∈T

(
∑

w∈d

ndwp̃tdw + θtd
∂R′

∂θtd

)

. (38)

6

Â [103℄ ïðåäëàãàëîñü äëÿ êàæäîãî ñëîâà âûáèðàòü íàèáîëåå âåðîÿòíóþ òåìó. Îáà âàðèàíòà

èìåþò ïðàâî íà ñóùåñòâîâàíèå. Êàêîé èç íèõ ëó÷øå, ïîêà íå èññëåäîâàëîñü.
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Òàêèì îáðàçîì, â EM-àëãîðèòìå äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà d ñíà÷àëà âû÷èñëÿþòñÿ
âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå ptdw, çàòåì îíè ïðåîáðàçóþòñÿ â íîâûå ïåðåìåííûå p̃tdw,
êîòîðûå ïîäñòàâëÿþòñÿ â îáû÷íûå �îðìóëû M-øàãà (12)�(13) âìåñòî ptdw. Òàêîé
ñïîñîá âû÷èñëåíèé áóäåì íàçûâàòü ðåãóëÿðèçàöèåé E-øàãà.

Ïåðåìåííûå p̃tdw ìîãóò ïðèíèìàòü îòðèöàòåëüíûå çíà÷åíèÿ, ïîýòîìó â îáùåì

ñëó÷àå îíè íå îáðàçóþò âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé. Òåì íå ìåíåå, óñëîâèå íîð-

ìèðîâêè äëÿ íèõ âûïîëíåíî âñåãäà.

�àçðåæèâàþùèé ðåãóëÿðèçàòîð Å-øàãà äëÿ ñåãìåíòàöèè. Ïðèìåíèì ðåãó-

ëÿðèçàöèþ Å-øàãà äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà.

Îïðåäåëèì òåìàòèêó ñåãìåíòà s ∈ Sd êàê ñðåäíþþ òåìàòèêó âñåõ åãî òåðìîâ:

ptds ≡ p(t |d, s) =
∑

w∈s

p(t |d, w) p(w |s) =
1

ns

∑

w∈s

nswptdw.

×òîáû êàæäûé ñåãìåíò îòíîñèëñÿ ê íåáîëüøîìó ÷èñëó òåì, áóäåì ìèíèìèçèðîâàòü

êðîññ-ýíòðîïèþ ìåæäó ðàñïðåäåëåíèÿìè p(t |d, s) è ðàâíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèåì,

÷òî ïðèâåä¼ò íàñ ê ðàçðåæèâàþùåìó ðåãóëÿðèçàòîðó Å-øàãà:

R(Π) = −τ
∑

d∈D

∑

s∈Sd

∑

t∈T

ln
∑

w∈s

nswptdw. (39)

Îïóñêàÿ ðóòèííûå âûêëàäêè, ïðèâåä¼ì ðåçóëüòàò ïîäñòàíîâêè (39) â (36):

p̃tdw = ptdw

(

1−
τ

ndw

∑

s∈Sd

nsw

ns

(
1

ptds
−

∑

z∈T

pzdw
pzds

))

.

Õîòÿ �îðìóëà âûãëÿäèò ãðîìîçäêîé, ý��åêò ïðèìåíåíèÿ ðåãóëÿðèçàòîðà ïîíÿòü

íå òðóäíî. Åñëè âåðîÿòíîñòü ptds òåìû â ñåãìåíòå îêàæåòñÿ ìåíüøå íåêîòîðîãî ïî-

ðîãà, òî âåðîÿòíîñòè ptdw áóäóò óìåíüøàòüñÿ äëÿ âñåõ òåðìîâ w äàííîãî ñåãìåíòà.

Â èòîãå òåìàòèêà êàæäîãî ñåãìåíòà ñêîíöåíòðèðóåòñÿ â íåáîëüøîì ÷èñëå òåì.

Â ðåçóëüòàòå ðàçðåæèâàíèÿ òåìàòèêà ñîñåäíèõ ñåãìåíòîâ ìîæåò îêàçàòüñÿ áëèç-

êîé, è èõ ìîæíî áóäåò îáúåäèíèòü â îäèí òåìàòè÷åñêèé ñåãìåíò. Íàçîâ¼ì òåìó t
ñ ìàêñèìàëüíûì çíà÷åíèåì p(t |d, s) äîìèíèðóþùåé òåìîé ñåãìåíòà s äîêóìåíòà d.
Åñëè òåìà äîìèíèðóåò â ñîñåäíèõ ñåãìåíòàõ, òî îíà áóäåò äîìèíèðóþùåé è â èõ

îáúåäèíåíèè. Åñëè îáúåäèíèòü ïîñëåäîâàòåëüíûå ñåãìåíòû ñ îäèíàêîâîé äîìèíèðó-

þùåé òåìîé â îäèí áîëåå êðóïíûé ñåãìåíò, òî äàííàÿ òåìà òàêæå îñòàíåòñÿ â í¼ì

äîìèíèðóþùåé. Ýòî ïðîñòàÿ àãëîìåðàòèâíàÿ ñòðàòåãèÿ òåìàòè÷åñêîé ñåãìåíòàöèè.

Â îòëè÷èå îò Topi
Tiling, ó íå¼ íåò ýâðèñòè÷åñêèõ ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå íàäî íàñòðà-

èâàòü, è îíà ïî÷òè íå óâåëè÷èâàåò âðåìÿ ïîñò-îáðàáîòêè E-øàãà.

13 Êðèòåðèè êà÷åñòâà

Êîëè÷åñòâåííîå îöåíèâàíèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ÿâëÿåòñÿ íåòðèâèàëüíîé ïðîáëå-

ìîé. Â îòëè÷èå îò çàäà÷ êëàññè�èêàöèè èëè ðåãðåññèè çäåñü íåò ÷¼òêîãî ïîíÿòèÿ

¾îøèáêè¿ èëè ¾ïîòåðè¿. Êðèòåðèè êà÷åñòâà êëàñòåðèçàöèè òèïà ñðåäíèõ âíóòðèêëà-

ñòåðíûõ èëè ìåæêëàñòåðíûõ ðàññòîÿíèé ïëîõî ïîäõîäÿò äëÿ îöåíèâàíèÿ ¾ìÿãêîé¿

ñîâìåñòíîé êëàñòåðèçàöèè äîêóìåíòîâ è òåðìîâ.
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Êðèòåðèè êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ïðèíÿòî äåëèòü íà âíóòðåííèå

(intrinsi
) è âíåøíèå (extrinsi
). Âíóòðåííèå êðèòåðèè õàðàêòåðèçóþò êà÷åñòâî ìî-

äåëè ïî èñõîäíîé òåêñòîâîé êîëëåêöèè. Âíåøíèå êðèòåðèè îöåíèâàþò ïîëåçíîñòü

ìîäåëè ñ òî÷êè çðåíèÿ ïðèëîæåíèÿ è êîíå÷íûõ ïîëüçîâàòåëåé. Èíîãäà äëÿ ýòîãî

ïðèõîäèòñÿ ñîáèðàòü äîïîëíèòåëüíûå äàííûå, íàïðèìåð, îöåíêè àñåññîðîâ.

Âíåøíèå êðèòåðèè êðàéíå ðàçíîîáðàçíû è çàâèñÿò îò ðåøàåìîé ïðèêëàäíîé çà-

äà÷è. Ïðàêòè÷åñêè â êàæäîé ïóáëèêàöèè ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ èñïîëü-

çóåòñÿ êàêîé-ëèáî âíåøíèé êðèòåðèé: êà÷åñòâî êëàññè�èêàöèè äîêóìåíòîâ [106℄,

òî÷íîñòü è ïîëíîòà èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà [148, 14, 7, 12℄, ÷èñëî íàéäåííûõ õî-

ðîøî èíòåðïðåòèðóåìûõ òåì [17℄, êà÷åñòâî ñåãìåíòàöèè òåêñòîâ [103℄. Â [34℄ ïðåäëà-

ãàåòñÿ ìåòîäèêà äèàãíîñòèêè ìîäåëåé, îñíîâàííàÿ íà ñîïîñòàâëåíèè íàéäåííûõ òåì

ñ çàðàíåå èçâåñòíûìè êîíöåïòàìè.

Ïåðïëåêñèÿ. Íàèáîëåå ðàñïðîñòðàí¼ííûì âíóòðåííèì êðèòåðèåì ÿâëÿåòñÿ ïåð-

ïëåêñèÿ (perplexity), èñïîëüçóåìàÿ äëÿ îöåíèâàíèÿ ìîäåëåé ÿçûêà â êîìïüþòåðíîé

ëèíãâèñòèêå. Ýòî ìåðà íåñîîòâåòñòâèÿ èëè ¾óäèâë¼ííîñòè¿ ìîäåëè p(w |d) òîêåíàì w,
íàáëþäàåìûì â äîêóìåíòàõ d êîëëåêöèè D. Îíà îïðåäåëÿåòñÿ ÷åðåç log-ïðàâäîïîäî-
áèå (8), à â ñëó÷àå ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëè � ÷åðåç log-ïðàâäîïîäîáèå (23) îòäåëüíî

äëÿ êàæäîé ìîäàëüíîñòè:

perplexitym(D; p) = exp

(

−
1

nm

∑

d∈D

∑

w∈Wm

ndw ln p(w |d)

)

, (40)

ãäå nm =
∑

d∈D

∑

w∈Wm

ndw � äëèíà êîëëåêöèè ïî m-é ìîäàëüíîñòè.

×åì ìåíüøå âåëè÷èíà ïåðïëåêñèè, òåì ëó÷øå ìîäåëü p ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå
òîêåíîâ w â äîêóìåíòàõ d êîëëåêöèè D.

Ïåðïëåêñèÿ èìååò ñëåäóþùóþ èíòåðïðåòàöèþ. Åñëè òåðìû w ïîðîæäàþòñÿ

èç ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ p(w) = 1/V íà ñëîâàðå ìîùíîñòè V , òî ïåðïëåê-

ñèÿ ìîäåëè p(w) íà òàêîì òåêñòå ñõîäèòñÿ ê V ñ ðîñòîì åãî äëèíû. ×åì ñèëüíåå

ðàñïðåäåëåíèå p(w) îòëè÷àåòñÿ îò ðàâíîìåðíîãî, òåì ìåíüøå ïåðïëåêñèÿ. Â ñëó÷àå

óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé p(w |d) èíòåðïðåòàöèÿ íåìíîãî äðóãàÿ: åñëè êàæäûé äîêó-

ìåíò ãåíåðèðóåòñÿ èç V ðàâíîâåðîÿòíûõ òåðìîâ (âîçìîæíî, ðàçëè÷íûõ â ðàçíûõ

äîêóìåíòàõ), òî ïåðïëåêñèÿ ñõîäèòñÿ ê V .
Íåäîñòàòêîì ïåðïëåêñèè ÿâëÿåòñÿ íåî÷åâèäíîñòü å¼ ÷èñëåííûõ çíà÷åíèé, à òàêæå

å¼ çàâèñèìîñòü íå òîëüêî îò êà÷åñòâà ìîäåëè, íî è îò ðÿäà ïîñòîðîííèõ �àêòîðîâ �

äëèíû äîêóìåíòîâ, ìîùíîñòè è ðàçðåæåííîñòè ñëîâàðÿ. Â ÷àñòíîñòè, ñ ïîìîùüþ

ïåðïëåêñèè íåêîððåêòíî ñðàâíèâàòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè îäíîé è òîé æå êîëëåêöèè,

ïîñòðîåííûå íà ðàçíûõ ñëîâàðÿõ.

Îáîçíà÷èì ÷åðåç pD(w |d) ìîäåëü, ïîñòðîåííóþ ïî îáó÷àþùåé êîëëåêöèè äîêó-

ìåíòîâ D. Ïåðïëåêñèÿ îáó÷àþùåé âûáîðêè Pm(D; pD) ÿâëÿåòñÿ îïòèìèñòè÷íî ñìå-
ù¼ííîé (çàíèæåííîé) õàðàêòåðèñòèêîé êà÷åñòâà ìîäåëè èç-çà ý��åêòà ïåðåîáó÷å-

íèÿ. Îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ïðèíÿòî îöåíèâàòü ïåðïëåê-

ñèåé êîíòðîëüíîé âûáîðêè (hold-out perplexity) Pm(D
′; pD). Îáû÷íî êîëëåêöèþ ðàç-

äåëÿþò íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ ñëó÷àéíûì îáðàçîì â ïðîïîðöèè 9 : 1 [26℄.
Íåäîñòàòêîì êîíòðîëüíûé ïåðïëåêñèè ÿâëÿåòñÿ âûñîêàÿ ÷óâñòâèòåëüíîñòü ê ðåä-

êèì è íîâûì ñëîâàì, êîòîðûå ïðàêòè÷åñêè áåñïîëåçíû äëÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.
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Â ðàííèõ ýêñïåðèìåíòàõ áûëî ïîêàçàíî, ÷òî LDA ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäèò PLSA ïî

ïåðïëåêñèè, îòêóäà áûë ñäåëàí âûâîä, ÷òî LDA ìåíüøå ïåðåîáó÷àåòñÿ [26℄. Â [4, 98, 5℄

áûëè ïðåäëîæåíû ðîáàñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, îïèñûâàþùèå ðåäêèå ñëîâà

ñïåöèàëüíûì ¾�îíîâûì¿ ðàñïðåäåëåíèåì. Ïåðïëåêñèÿ ðîáàñòíûõ âàðèàíòîâ PLSA

è LDA îêàçàëàñü ñóùåñòâåííî ìåíüøåé è ïðàêòè÷åñêè îäèíàêîâîé.

Êîãåðåíòíîñòü. Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ ïëîõî �îð-

ìàëèçóåìûì òðåáîâàíèåì. Ñîäåðæàòåëüíî îíî îçíà÷àåò, ÷òî ïî ñïèñêàì íàèáîëåå

÷àñòîòíûõ ñëîâ è äîêóìåíòîâ òåìû ýêñïåðò ìîæåò ïîíÿòü, î ÷¼ì ýòà òåìà, è äàòü

åé àäåêâàòíîå íàçâàíèå [29℄. Ñâîéñòâî èíòåðïðåòèðóåìîñòè âàæíî â èí�îðìàöèîííî-

ïîèñêîâûõ ñèñòåìàõ äëÿ ñèñòåìàòèçàöèè è âèçóàëèçàöèè ðåçóëüòàòîâ òåìàòè÷åñêîãî

ïîèñêà èëè êàòåãîðèçàöèè äîêóìåíòîâ.

Áîëüøèíñòâî ñóùåñòâóþùèõ ìåòîäîâ îöåíèâàíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè îñíîâàíî

íà ïðèâëå÷åíèè ýêñïåðòîâ-àñåññîðîâ. Â [86℄ ýêñïåðòàì ïðåäëàãàëîñü íåïîñðåäñòâåííî

îöåíèâàòü ïîëåçíîñòü òåì ïî òð¼õáàëëüíîé øêàëå. Â ìåòîäå èíòðóçèé [29℄ äëÿ êàæ-

äîé íàéäåííîé òåìû ñîñòàâëÿåòñÿ ñïèñîê èç 10 íàèáîëåå ÷àñòîòíûõ ñëîâ, â êîòîðûé

âíåäðÿåòñÿ îäíî ñëó÷àéíîå ñëîâî. Òåìà ñ÷èòàåòñÿ èíòåðïðåòèðóåìîé, åñëè ïîäàâ-

ëÿþùåå áîëüøèíñòâî ýêñïåðòîâ ïðàâèëüíî óêàçûâàþò ëèøíåå ñëîâî. Ýêñïåðòíûå

ïîäõîäû íåîáõîäèìû íà ñòàäèè èññëåäîâàíèé, íî îíè çàòðóäíÿþò àâòîìàòè÷åñêîå

ïîñòðîåíèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Â ñåðèè ðàáîò [86, 87, 87, 81℄ ïîêàçàíî, ÷òî ñðå-

äè âåëè÷èí, âû÷èñëÿåìûõ ïî êîëëåêöèè àâòîìàòè÷åñêè, ëó÷øå âñåãî êîððåëèðóåò

ñ ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè èíòåðïðåòèðóåìîñòè êîãåðåíòíîñòü (
oheren
e).

Òåìà íàçûâàåòñÿ êîãåðåíòíîé (ñîãëàñîâàííîé), åñëè òåðìû, íàèáîëåå ÷àñòûå

â äàííîé òåìå, íåñëó÷àéíî ÷àñòî ñîâìåñòíî âñòðå÷àþòñÿ ðÿäîì â äîêóìåíòàõ êîëëåê-

öèè [87, 88℄. ×èñëåííîé ìåðîé êîãåðåíòíîñòè òåìû t ÿâëÿåòñÿ ïîòî÷å÷íàÿ âçàèìíàÿ

èí�îðìàöèÿ (32), âû÷èñëÿåìàÿ ïî k íàèáîëåå âåðîÿòíûì ñëîâàì òåìû:

PMI(t) =

k−1∑

i=1

k∑

j=i

PMI(wi, wj),

ãäå wi � i-é òåðì â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ ϕwt, ÷èñëî k îáû÷íî ïîëàãàåòñÿ ðàâíûì 10.

Êîãåðåíòíîñòü ìîäåëè îïðåäåëÿåòñÿ êàê ñðåäíÿÿ êîãåðåíòíîñòü òåì. Êîãåðåíò-

íîñòü ìîæåò îöåíèâàòüñÿ ïî ñòîðîííåé êîëëåêöèè (íàïðèìåð, ïî Âèêèïåäèè) [84℄,

ëèáî ïî òîé æå êîëëåêöèè, ïî êîòîðîé ñòðîèòñÿ ìîäåëü [81℄.

�àçðåæåííîñòü è ðàçëè÷íîñòü òåì. �àçðåæåííîñòü ìîäåëè èçìåðÿåòñÿ äîëåé

íóëåâûõ ýëåìåíòîâ â ìàòðèöàõ Φ è Θ. Â ìîäåëÿõ, ðàçäåëÿþùèõ ìíîæåñòâî òåì T íà

ïðåäìåòíûå S è �îíîâûå B, ðàçðåæåííîñòü îöåíèâàåòñÿ òîëüêî ïî ÷àñòÿì ìàòðèö

Φ,Θ, ñîîòâåòñòâóþùèì ïðåäìåòíûì òåìàì.

Â [128℄ ââîäÿòñÿ êîñâåííûå ìåðû èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì, íå òðåáóþùèå ïðè-

âëå÷åíèÿ àñåññîðîâ. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî èíòåðïðåòèðóåìàÿ òåìà äîëæíà ñîäåðæàòü

ëåêñè÷åñêîå ÿäðî � ìíîæåñòâî ñëîâ, êîòîðûå ñ áîëüøîé âåðîÿòíîñòüþ óïîòðåáëÿþò-

ñÿ â äàííîé òåìå è ðåäêî óïîòðåáëÿþòñÿ â äðóãèõ òåìàõ. Â òàêîì ñëó÷àå ìàòðèöû Φ
è Θ äîëæíû îáëàäàòü ñòðóêòóðîé ðàçðåæåííîñòè, àíàëîãè÷íîé ðèñ. 4.

ßäðî Wt =
{
w ∈ W

∣
∣ p(t |w) > 0.25

}
òåìû t îïðåäåëÿåòñÿ êàê ìíîæåñòâî òåðìîâ,

êîòîðûå èìåþò âûñîêóþ óñëîâíóþ âåðîÿòíîñòü p(t |w) = ϕwt
nt

nw
äëÿ äàííîé òåìû.

Çàòåì ïî ÿäðó îïðåäåëÿåòñÿ òðè ïîêàçàòåëÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåìû t:
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purt =
∑

w∈Wt

p(w | t) � ÷èñòîòà òåìû (÷åì âûøå, òåì ëó÷øå);

cont =
1

|Wt|

∑

w∈Wt

p(t |w) � êîíòðàñòíîñòü òåìû (÷åì âûøå, òåì ëó÷øå);

kert = |Wt| � ðàçìåð ÿäðà (îðèåíòèðîâî÷íûé îïòèìóì

|W |
|T |
).

Ïîêàçàòåëè ðàçìåðà ÿäðà, ÷èñòîòû è êîíòðàñòíîñòè äëÿ ìîäåëè â öåëîì îïðåäå-

ëÿþòñÿ êàê ñðåäíèå ïî âñåì ïðåäìåòíûì òåìàì t ∈ S.
Äîëÿ �îíîâûõ ñëîâ âî âñåé êîëëåêöèè

BackRatio =
1

n

∑

d∈D

∑

w∈d

∑

t∈B

ndwp(t |d, w)

ïðèíèìàåò çíà÷åíèÿ îò 0 äî 1. Çíà÷åíèÿ, áëèçêèå ê 0, ãîâîðÿò î òîì, ÷òî ìîäåëü

íå ñïîñîáíà îòäåëÿòü ñëîâà îáùåé ëåêñèêè îò ñïåöèàëüíîé òåðìèíîëîãèè. Çíà÷åíèÿ,

áëèçêèå ê 1, ñâèäåòåëüñòâóþò î âûðîæäåíèè òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.

Òàêèå êðèòåðèè, êàê ðàçìåð ÿäðà èëè äîëÿ �îíîâûõ ñëîâ, ìîãóò èñïîëüçîâàòü-

ñÿ äëÿ êîíòðîëÿ àäåêâàòíîñòè ìîäåëè. ×ðåçìåðíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ ìîæåò ïðèâîäèòü

ê äåãðàäàöèè òåì èëè âûðîæäåíèþ ìîäåëè äëÿ ñëèøêîì áîëüøîé äîëè äîêóìåíòîâ.

Îáðàçíî ãîâîðÿ, ðåãóëÿðèçàòîðû â ìàëûõ äîçàõ ÿâëÿþòñÿ ëåêàðñòâàìè, íî â ñëó÷àå

ïåðåäîçèðîâêè ìîãóò ïðåâðàùàòüñÿ â ÿä. Ìíîãèå êðèòåðèè, âêëþ÷àÿ ïåðïëåêñèþ,

ñëàáî ÷óâñòâèòåëüíû ê íåêîòîðûì òèïàì âûðîæäåíèÿ, íàïðèìåð, êîãäà â ïðåäìåò-

íûõ òåìàõ îñòà¼òñÿ ñëèøêîì ìàëî ñëîâ.

Íà ïðàêòèêå ê òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì ïðåäúÿâëÿþòñÿ ñî÷åòàíèÿ ðàçíîîáðàçíûõ

òðåáîâàíèé. Çàäà÷è òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ïî ñóòè ÿâëÿþòñÿ ìíîãîêðèòåðè-

àëüíûìè, ïîýòîìó è êà÷åñòâî ìîäåëè äîëæíî îöåíèâàòüñÿ ïî ìíîãèì êðèòåðèÿì.

Â ïðîåêòå BigARTM ïîääåðæèâàåòñÿ áèáëèîòåêà ñòàíäàðòíûõ ìåòðèê êà÷åñòâà

è ìåõàíèçìû äîáàâëåíèÿ íîâûõ ïîëüçîâàòåëüñêèõ ìåòðèê.

14 �àçâåäî÷íûé èí�îðìàöèîííûé ïîèñê

Âàæíûì ïðèëîæåíèåì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ èí�îðìàöèîííûé ïî-

èñê (information retrieval) [148, 14℄. Ñîâðåìåííûå ïîèñêîâûå ñèñòåìû ïðåäíàçíà÷å-

íû, ãëàâíûì îáðàçîì, äëÿ ïîèñêà êîíêðåòíûõ îòâåòîâ íà êîðîòêèå òåêñòîâûå çàïðî-

ñû. Äðóãèå ïîèñêîâûå ïîòðåáíîñòè âîçíèêàþò ó ïîëüçîâàòåëåé, êîòîðûì íåîáõîäèìî

ðàçîáðàòüñÿ â íîâîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè èëè ïîïîëíèòü ñâîé áàãàæ çíàíèé. Ïîëü-

çîâàòåëü ìîæåò íå âëàäåòü òåðìèíîëîãèåé, ñëàáî ïîíèìàòü ñòðóêòóðó ïðåäìåòíîé

îáëàñòè, íå èìåòü òî÷íûõ �îðìóëèðîâîê çàïðîñà è íå ïîäðàçóìåâàòü åäèíñòâåííûé

ïðàâèëüíûé îòâåò. Â òàêèõ ñëó÷àÿõ íóæåí ïîèñê íå ïî êëþ÷åâûì ñëîâàì, à ïî ñìûñ-

ëó. Çàïðîñîì ìîæåò áûòü äëèííûé �ðàãìåíò òåêñòà, äîêóìåíò èëè ïîäáîðêà äîêó-

ìåíòîâ. �åçóëüòàòîì ïîèñêà äîëæíà áûòü óäîáíî ñèñòåìàòèçèðîâàííàÿ èí�îðìàöèÿ,

¾äîðîæíàÿ êàðòà¿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè.

Äëÿ ýòèõ ñëó÷àåâ ïîäõîäèò ïàðàäèãìà ðàçâåäî÷íîãî èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà

(exploratory sear
h) [71, 143℄. Åãî öåëüþ ÿâëÿåòñÿ ïîëó÷åíèå îòâåòîâ íà ñëîæíûå âî-

ïðîñû: ¾êàêèå òåìû ïðåäñòàâëåíû â òåêñòå çàïðîñà¿, ¾÷òî ÷èòàòü â ïåðâóþ î÷åðåäü

ïî ýòèì òåìàì¿, ¾÷òî íàõîäèòñÿ íà ñòûêå ýòèõ òåì ñî ñìåæíûìè îáëàñòÿìè¿, ¾êà-

êîâà òåìàòè÷åñêàÿ ñòðóêòóðà äàííîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè¿, ¾êàê îíà ðàçâèâàëàñü âî

âðåìåíè¿, ¾êàêîâû ïîñëåäíèå äîñòèæåíèÿ¿, ¾ãäå íàõîäÿòñÿ îñíîâíûå öåíòðû êîìïå-

òåíòíîñòè¿, ¾êòî ÿâëÿåòñÿ ýêñïåðòîì ïî äàííîé òåìå¿ è ò. ä. Ïîëüçîâàòåëü îáû÷íîé

44



ïîèñêîâîé ñèñòåìû âûíóæäåí èòåðàòèâíî ïåðå�îðìóëèðîâàòü ñâîè êîðîòêèå çàïðî-

ñû, ðàñøèðÿÿ çîíó ïîèñêà ïî ìåðå óñâîåíèÿ òåðìèíîëîãèè ïðåäìåòíîé îáëàñòè, ïå-

ðèîäè÷åñêè ïåðåñìàòðèâàÿ è ñèñòåìàòèçèðóÿ ðåçóëüòàòû ïîèñêà. Ýòî òðåáóåò çàòðàò

âðåìåíè è âûñîêîé êâàëè�èêàöèè. Ïðè îòñóòñòâèè èíñòðóìåíòà äëÿ ïîëó÷åíèÿ ¾îá-

ùåé êàðòèíû¿ îñòà¼òñÿ ñîìíåíèå, ÷òî êàêèå-òî âàæíûå àñïåêòû èçó÷àåìîé ïðîáëåìû

òàê è íå áûëè íàéäåíû. Åñëè îáðàçíî ïðåäñòàâèòü èòåðàòèâíûé ïîèñê êàê áëóæäà-

íèå ïî ëàáèðèíòó çíàíèé, òî ðàçâåäî÷íûé ïîèñê � ýòî ñðåäñòâî àâòîìàòè÷åñêîãî

ïîñòðîåíèÿ êàðòû äëÿ ëþáîé ÷àñòè ýòîãî ëàáèðèíòà.

Òåìàòè÷åñêèé ðàçâåäî÷íûé ïîèñê. Îáû÷íûå (ïîëíîòåêñòîâûå) ïîèñêîâûå ñè-

ñòåìû îñíîâàíû íà èíâåðòèðîâàííûõ èíäåêñàõ, â êîòîðûõ äëÿ êàæäîãî ñëîâà õðà-

íèòñÿ ñïèñîê ñîäåðæàùèõ åãî äîêóìåíòîâ [9℄. Ïîèñêîâàÿ ñèñòåìà èùåò äîêóìåíòû,

ñîäåðæàùèå âñå ñëîâà çàïðîñà, ïîýòîìó ïî äëèííîìó çàïðîñó, ñêîðåå âñåãî, íè÷åãî

íå áóäåò íàéäåíî.

Ñèñòåìà òåìàòè÷åñêîãî ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà ñíà÷àëà ñòðîèò òåìàòè÷åñêóþ ìî-

äåëü çàïðîñà è îïðåäåëÿåò êîðîòêèé ñïèñîê òåì çàïðîñà. Çàòåì äëÿ ïîèñêà äîêóìåí-

òîâ ñõîæåé òåìàòèêè ïðèìåíÿþòñÿ òå æå ìåõàíèçìû èíäåêñèðîâàíèÿ è ïîèñêà, òîëü-

êî â ðîëè ñëîâ âûñòóïàþò òåìû. Ïîñêîëüêó ÷èñëî òåì íà íåñêîëüêî ïîðÿäêîâ ìåíüøå

îáú¼ìà ñëîâàðÿ, òåìàòè÷åñêèé ïîèñê òðåáóåò íàìíîãî ìåíüøå ïàìÿòè ïî ñðàâíåíèþ

ñ ïîëíîòåêñòîâûì ïîèñêîì è ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàí íà âåñüìà ñêðîìíîé òåõíèêå.

Òåõíîëîãèè èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà íà îñíîâå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ â íà-

ñòîÿùåå âðåìÿ íàõîäÿòñÿ â ñòàäèè èññëåäîâàíèé è ðàçðàáîòîê [116, 21, 94, 28, 13, 135℄.

Â ëèòåðàòóðå ïî ðàçâåäî÷íîìó ïîèñêó òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ñòàëè èñïîëü-

çîâàòü îòíîñèòåëüíî íåäàâíî [107, 45, 104, 124℄, à ìíîãèå îáçîðû î í¼ì âîîáùå íå óïî-

ìèíàþò [41, 101, 114, 54, 72, 51℄. Â íåäàâíåé ñòàòüå [124℄ âàæíûìè ïðåèìóùåñòâàìè

òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íàçûâàþòñÿ ãèáêîñòü, âîçìîæíîñòè âèçóàëèçàöèè è íàâèãà-

öèè. Â òî æå âðåìÿ, â êà÷åñòâå íåäîñòàòêîâ îòìå÷àþòñÿ ïðîáëåìû ñ èíòåðïðåòèðóå-

ìîñòüþ òåì, òðóäíîñòè ñ ìîäè�èêàöèåé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïðè ïîñòóïëåíèè íîâûõ

äîêóìåíòîâ è âûñîêàÿ âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü. Ýòè ïðîáëåìû îòíîñÿòñÿ ê óñòà-

ðåâøèì ìåòîäàì è óñïåøíî ðåøåíû â ïîñëåäíèå ãîäû: äåñÿòêè íîâûõ ìîäåëåé ðàç-

ðàáîòàíû äëÿ óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè; îíëàéíîâûå àëãîðèòìû ñïîñîáíû îá-

ðàáàòûâàòü áîëüøèå êîëëåêöèè è ïîòîêè äîêóìåíòîâ çà ëèíåéíîå âðåìÿ [78, 20, 126℄.

Ñ äðóãîé ñòîðîíû, â ðàáîòàõ ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ ðàçâåäî÷íûé ïîèñê

÷àñòî íàçûâàþò îäíèì èç âàæíåéøèõ ïðèëîæåíèé, à îöåíêè êà÷åñòâà ïîèñêà èñïîëü-

çóþò äëÿ âàëèäàöèè ìîäåëåé [148, 14℄. Îäíàêî ýòè èññëåäîâàíèÿ ïîêà íå ïðèâåëè

ê ñîçäàíèþ îáùåäîñòóïíûõ ñèñòåì ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà. Âñ¼ ýòî ãîâîðèò î ðàçîá-

ù¼ííîñòè íàó÷íûõ ñîîáùåñòâ, ðàçðàáàòûâàþùèõ ýòè äâà íàïðàâëåíèÿ. Òåíäåíöèÿ

ê èõ ñáëèæåíèþ íàìåòèëàñü ëèøü â ïîñëåäíèå ãîäû.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü äëÿ ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà äîëæíà óäîâëåòâîðÿòü ìíîãèì

òðåáîâàíèÿì îäíîâðåìåííî. Îíà äîëæíà ñîñòîÿòü èç õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìûõ òåì,

ïîñêîëüêó òåìû èíòåíñèâíî èñïîëüçóþòñÿ â ïîëüçîâàòåëüñêîì èíòåð�åéñå äëÿ íà-

âèãàöèè ïî êîëëåêöèè è âèçóàëèçàöèè ðåçóëüòàòîâ ïîèñêà. Îíà äîëæíà áûòü ðàçðå-

æåííîé, ÷òîáû êàæäûé äîêóìåíò ñîñòîÿë èç íåáîëüøîãî ÷èñëà òåì � ýòî íåîáõîäèìî

äëÿ ý��åêòèâíîãî õðàíåíèÿ èíâåðòèðîâàííîãî èíäåêñà. Îíà äîëæíà áûòü èåðàðõè-

÷åñêîé, ÷òîáû ïîëüçîâàòåëü ìîã ïîëó÷èòü ïðåäñòàâëåíèå î òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðå

ïðåäìåòíîé îáëàñòè íà ëþáîì óðîâíå äåòàëèçàöèè. Îíà äîëæíà àâòîìàòè÷åñêè îïðå-

äåëÿòü ÷èñëî òåì íà êàæäîì óðîâíå èåðàðõèè è àâòîìàòè÷åñêè ñîçäàâàòü è èìåíî-
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âàòü íîâûå òåìû. Îíà äîëæíà áûòü ìóëüòèãðàììíîé, òàê êàê âûäåëåíèå êëþ÷åâûõ

�ðàç è òåðìèíîâ ñóùåñòâåííî óëó÷øàåò èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåìû. Îíà äîëæíà áûòü

ìóëüòèÿçû÷íîé â òåõ ïðèëîæåíèÿõ, ãäå òðåáóåòñÿ êðîññ-ÿçû÷íûé ïîèñê, íàïðèìåð,

ïðè àíàëèçå ïàòåíòíûõ áàç. Îíà äîëæíà áûòü ìóëüòèìîäàëüíîé, ÷òîáû ó÷èòûâàòü

ìåòàäàííûå äîêóìåíòîâ, âêëþ÷àÿ àâòîðîâ è öèòèðîâàíèå. Îíà äîëæíà áûòü òåìïî-

ðàëüíîé, ÷òîáû âûÿâëÿòü äèíàìèêó ðàçâèòèÿ òåì. Îíà äîëæíà áûòü ñåãìåíòèðóþ-

ùåé, ÷òîáû íàõîäèòü íå òîëüêî ðåëåâàíòíûå äîêóìåíòû, íî è óêàçûâàòü êîíêðåòíûå

òåìàòè÷åñêèå ñåãìåíòû âíóòðè äîêóìåíòîâ. Îíà äîëæíà áûòü îáó÷àåìîé ïî îöåí-

êàì àñåññîðîâ èëè ëîãàì ïîëüçîâàòåëåé, ÷òîáû ïîñòîÿííî óëó÷øàòü êà÷åñòâî ïîèñêà.

Íàêîíåö, ðåàëèçàöèÿ äîëæíà áûòü îíëàéíîâîé, ïàðàëëåëüíîé è ðàñïðåäåë¼ííîé, ÷òî-

áû ý��åêòèâíî îáðàáàòûâàòü áîëüøèå êîëëåêöèè òåêñòîâ. Òàêèì îáðàçîì, ìíîãèå

èç ðàññìîòðåííûõ â äàííîì îáçîðå ìîäåëåé äîëæíû áûòü îáúåäèíåíû â êîìïîçèöèþ

äëÿ ñîçäàíèÿ ïîëíî�óíêöèîíàëüíîãî ñåðâèñà ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà.

Êà÷åñòâî ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà. Ìîäåëü ARTM äëÿ ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà áûëà

ïðåäëîæåíà â [12℄ è óëó÷øåíà â [146℄. Äëÿ èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà ðàçâåäî÷íîãî òåìà-

òè÷åñêîãî ïîèñêà èñïîëüçîâàëèñü êðèòåðèè òî÷íîñòè è ïîëíîòû íà îñíîâå îöåíîê

àñåññîðîâ. Äëÿ îöåíèâàíèÿ áûëà ñîñòàâëåíà âûáîðêà çàïðîñîâ � çàäàíèé ðàçâåäî÷-

íîãî ïîèñêà. Êàæäûé çàïðîñ ïðåäñòàâëÿë ñîáîé òåêñò îáú¼ìîì îêîëî îäíîé ñòðà-

íèöû �îðìàòà À4, îïèñûâàþùèé òåìàòèêó ïîèñêà. Êàæäîå çàäàíèå ñíà÷àëà âûïîë-

íÿëîñü íåçàâèñèìî íåñêîëüêèìè àñåññîðàìè, çàòåì ñèñòåìîé òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà,

çàòåì ðåëåâàíòíîñòü íàéäåííûõ ñèñòåìîé äîêóìåíòîâ ñíîâà îöåíèâàëàñü àñåññîðàìè.

Äàííàÿ ìåòîäèêà ïîçâîëÿåò, åäèíîæäû ñäåëàâ ðàçìåòêó ðåçóëüòàòîâ ïîèñêà, ìíîãî-

êðàòíî îöåíèâàòü êà÷åñòâî ðàçëè÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è ìåõàíèçìîâ ïîèñêà.

Ýêñïåðèìåíòû íà êîëëåêöèÿõ 175 òûñÿ÷ ñòàòåé ðóññêîÿçû÷íîãî êîëëåêòèâíîãî áëîãà

habrahabr.ru è 760 òûñÿ÷ ñòàòåé àíãëîÿçû÷íîãî áëîãà te
h
run
h.
om ïîêàçàëè, ÷òî

òåìàòè÷åñêèé ïîèñê íàõîäèò áîëüøå ðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòîâ, ÷åì àñåññîðû, ñîêðà-

ùàÿ ñðåäíåå âðåìÿ ïîèñêà ñ ïîëó÷àñà äî ñåêóíäû. Êîìáèíèðîâàíèå ðåãóëÿðèçàòîðîâ

äåêîððåëèðîâàíèÿ, ðàçðåæèâàíèÿ è ñãëàæèâàíèÿ âìåñòå ñ ìîäàëüíîñòÿìè n-ãðàìì,
àâòîðîâ è êàòåãîðèé çíà÷èìî óëó÷øàåò êà÷åñòâî ïîèñêà è ïîçâîëÿåò äîñòè÷ü òî÷íî-

ñòè âûøå 80% è ïîëíîòû âûøå 90%.

Âèçóàëèçàöèÿ. Ñèñòåìàòèçàöèÿ ðåçóëüòàòîâ òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà íåâîçìîæíà

áåç èíòåðàêòèâíîãî ãðà�è÷åñêîãî ïðåäñòàâëåíèÿ. Â îáçîðå [2℄ îïèñûâàþòñÿ è ñðàâíè-

âàþòñÿ 16 ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íà îñíîâå âåá-èíòåð�åéñîâ.

Åù¼ áîëüøå èäåé ìîæíî ïî÷åðïíóòü èç èíòåðàêòèâíîãî îáçîðà

7

, êîòîðûé íà ìîìåíò

íàïèñàíèÿ äàííîé ñòàòüè íàñ÷èòûâàë 380 ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåêñòîâ. Íåñìîòðÿ

íà òàêîå áîãàòñòâî òåõíè÷åñêèõ ðåøåíèé, îñíîâíûõ èäåé âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ

ìîäåëåé íå òàê ìíîãî: ýòî ëèáî äâóìåðíîå îòîáðàæåíèå ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè òåì

â âèäå ãðà�à èëè ¾äîðîæíîé êàðòû¿, ëèáî òåìàòè÷åñêàÿ èåðàðõèÿ, ëèáî äèíàìèêà

ðàçâèòèÿ òåì âî âðåìåíè, ëèáî ãðà�îâàÿ ñòðóêòóðà âçàèìîñâÿçåé ìåæäó òåìàìè,

äîêóìåíòàìè, àâòîðàìè èëè èíûìè ìîäàëüíîñòÿìè, ëèáî ñåãìåíòíàÿ ñòðóêòóðà îò-

äåëüíûõ äîêóìåíòîâ.

�ðà�è÷åñêàÿ âèçóàëèçàöèÿ áîëüøèõ äàííûõ ïðàêòè÷åñêè áåñïîëåçíà â ñòàòè÷íîì

èñïîëíåíèè, íî ìîæåò îêàçàòüñÿ ìîùíûì êîãíèòèâíûì ñðåäñòâîì â ñëó÷àå èíòåðàê-

7

http://textvis.lnu.se � èíòåðàêòèâíûé îáçîð ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåêñòîâ.
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òèâíîé ðåàëèçàöèè. Ýòî áûëî ïîíÿòî áîëåå 20 ëåò íàçàä è ñ�îðìóëèðîâàíî Áåíîì

Øíåéäåðìàíîì â âèäå ìàíòðû âèçóàëüíîãî ïîèñêà èí�îðìàöèè: ¾ñíà÷àëà êðóïíûé

ïëàí, çàòåì ìàñøàáèðîâàíèå è �èëüòðàöèÿ, äåòàëè ïî òðåáîâàíèþ¿

8

[112℄.

Îòîáðàæåíèå ðåçóëüòàòîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà

ñîîòâåòñòâóåò êîíöåïöèè äàëüíåãî ÷òåíèÿ (distant reading) ñîöèîëîãà ëèòåðàòóðû

Ôðàíêî Ìîðåòòè [82℄. Îí ïðîòèâîïîñòàâëÿåò ýòîò ñïîñîá èçó÷åíèÿ òåêñòîâ íàøåìó

îáû÷íîìó ÷òåíèþ (
lose reading). Íåâîçìîæíî ïðî÷èòàòü ìèëëèîíû êíèã èëè ñòàòåé,

íî âïîëíå âîçìîæíî ïðèìåíèòü ñòàòèñòè÷åñêèå ìåòîäû è ãðà�è÷åñêóþ âèçóàëèçà-

öèþ, ÷òîáû ïîíÿòü â îáùèõ ÷åðòàõ, î ÷¼ì âñÿ ýòà ëèòåðàòóðà, è íàó÷èòüñÿ áûñòðåå

îòûñêèâàòü íóæíîå. ¾Äàëüíåå ÷òåíèå � ýòî ñïåöèàëüíàÿ �îðìà ïðåäñòàâëåíèÿ çíà-

íèé, â êîòîðîé ìåíüøå ýëåìåíòîâ, ãðóáåå ñìûñë èõ âçàèìîñâÿçåé, îñòàþòñÿ ëèøü

�îðìû, îòíîøåíèÿ, ñòðóêòóðû, ìîäåëè¿

9

.

Äëÿ áèáëèîòåêè BigARTM â íàñòîÿùåå âðåìÿ ðàçâèâàåòñÿ èíñòðóìåíò âèçóàëèçà-

öèè ñ âåá-èíòåð�åéñîì VisARTM

10

, ïîääåðæèâàþùèé âàæíåéøèå �îðìû ïðåäñòàâ-

ëåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Èíòåðåñíîé âîçìîæíîñòüþ VisARTM ÿâëÿåòñÿ ïîñòðî-

åíèå ñïåêòðà òåì � ðàíæèðîâàííîãî ñïèñêà òåì, â êîòîðîì ñåìàíòè÷åñêè áëèçêèå

òåìû íàõîäÿòñÿ ðÿäîì. �ðóïïèðîâàíèå òåì ïî ñìûñëó ïîìîãàåò ïîëüçîâàòåëÿì áûñò-

ðåå íàõîäèòü òåìû, îáðàùàÿ âíèìàíèå íà ðàçëè÷èÿ ìåæäó áëèçêèìè òåìàìè.

15 Çàêëþ÷åíèå

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç èíñòðóìåíòîâ îáðàáîòêè è ïîíè-

ìàíèÿ òåêñòîâ åñòåñòâåííîãî ÿçûêà. Âûÿâëåíèå òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðû ïîçâîëÿåò

ñèñòåìàòèçèðîâàòü áîëüøèå òåêñòîâûå êîëëåêöèè, èçâëåêàòü èç íèõ ïîëåçíûå çàêî-

íîìåðíîñòè, áûñòðåå, òî÷íåå è ïîëíåå íàõîäèòü ñåìàíòè÷åñêè áëèçêóþ èí�îðìàöèþ.

Ïîëòîðà äåñÿòèëåòèÿ èíòåíñèâíîãî ðàçâèòèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ïðè-

âåëè ê ñîçäàíèþ ñîòåí ìîäåëåé. Ñðåäè íèõ ñïåöèàëèçèðîâàííûå ìîäåëè äëÿ îáåñïå-

÷åíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè, ðàçðåæåííîñòè è ðàçëè÷íîñòè òåì; ïîñòðîåíèÿ òåìàòè-

÷åñêèõ èåðàðõèé; âûÿâëåíèÿ äèíàìèêè ðàçâèòèÿ òåì âî âðåìåíè; îáðàáîòêè ìóëü-

òèÿçû÷íûõ êîëëåêöèé; ïîñòðîåíèÿ ïðåäñêàçàòåëüíûõ ìîäåëåé êëàññè�èêàöèè è ðå-

ãðåññèè; èñïîëüçîâàíèÿ ìåòàèí�îðìàöèè îá àâòîðàõ, ññûëêàõ, ïîëüçîâàòåëÿõ, ãåîëî-

êàöèÿõ; ó÷¼òà ñîâñòðå÷àåìîñòè ñëîâ è ñåãìåíòíîé ñòðóêòóðû äîêóìåíòîâ; è ìíîãèå

äðóãèå. Îñíîâíûå òèïû òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé áûëè âêëþ÷åíû â äàííûé îáçîð.

Â îáçîð íå âîøëè íåêîòîðûå âàæíûå òèïû ìîäåëåé, íàïðèìåð, äëÿ àíàëèçà èçîá-

ðàæåíèé è âèäåîïîòîêîâ, àííîòèðîâàíèÿ èçîáðàæåíèé, ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì,

ñóììàðèçàöèè òåêñòîâ, àíàëèçà òîíàëüíîñòè è âûÿâëåíèÿ ìíåíèé, èñïîëüçîâàíèÿ

è ïîñòðîåíèÿ îíòîëîãèé, îáíàðóæåíèÿ íîâûõ òåì è ïðîñëåæèâàíèÿ ñþæåòîâ. Òàê-

æå íå áûëè çàòðîíóòû âîïðîñû èíèöèàëèçàöèè è àâòîìàòè÷åñêîãî èìåíîâàíèÿ òåì.

Íå íàøëà îòðàæåíèÿ â îáçîðå íàìåòèâøàÿñÿ òåíäåíöèÿ ñîçäàíèÿ ãèáðèäíûõ ìîäåëåé

íà îñíîâå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è íåéðîííûõ ñåòåé.

8

Visual Information Seeking Mantra: ¾Overview �rst, zoom and �lter, details on demand¿ [112℄.

9

¾Distant reading is not an obsta
le but a spe
i�
 form of knowledge: fewer elements, hen
e a sharper

sense of their overall inter
onne
tion. Shapes, relations, stru
tures. Forms. Models.¿ [82℄.

10

Ôåäîðÿêà Ä. Ñ. Òåõíîëîãèÿ èíòåðàêòèâíîé âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Áàêàëàâðñêàÿ

äèññåðòàöèÿ, ÌÔÒÈ, 2017.

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki/images/d/d8/Fedoriaka17bs
.pdf
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Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ñèñòåìàòèçàöèè òåêñòîâîé èí�îð-

ìàöèè è ðàçâåäî÷íîãî èí�îðìàöèîííîãî ïîèñêà â ýëåêòðîííûõ àðõèâàõ íàó÷íûõ ïóá-

ëèêàöèé, ïàòåíòíûõ áàçàõ, íîâîñòíûõ ïîòîêàõ, ñîöèàëüíûõ ìåäèà. Â ïðàêòè÷åñêèõ

ïðèëîæåíèÿõ òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äîëæíû îáëàäàòü ìíîãèìè èç ïåðå÷èñëåííûõ

ñâîéñòâ îäíîâðåìåííî. Ýòè ïîòðåáíîñòè ñòèìóëèðóþò ðàçâèòèå ìíîãîêðèòåðèàëü-

íûõ ìåòîäîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Îäíàêî ñîçäàíèå òàêèõ ìåòîäîâ â ðàì-

êàõ ãðà�è÷åñêèõ ìîäåëåé è áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ ñîïðÿæåíî ñ ìàòåìàòè÷åñêèìè

è òåõíè÷åñêèìè òðóäíîñòÿìè è ïðåäñòàâëÿåòñÿ ïðîáëåìàòè÷íûì.

Ôîðìàëèçì àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèè (ARTM) ïîçâîëÿåò îïèñàòü áîëüøèíñòâî

ñóùåñòâóþùèõ ìîäåëåé íà áîëåå ïðîñòîì ìàòåìàòè÷åñêîì ÿçûêå. Òåì íå ìåíåå,

âî ìíîãèõ ñëó÷àÿõ îí ïðèâîäèò ê òåì æå ñàìûì àëãîðèòìàì, ÷òî è áàéåñîâñêèé

âûâîä. Â íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ ïðèõîäèòñÿ �îðìàëèçîâàòü èñõîäíûå èäåè è ãèïîòå-

çû ïî-äðóãîìó, íî ðåçóëüòàò òàêæå îêàçûâàåòñÿ î÷åíü áëèçêèì. �ëàâíàÿ îñîáåííîñòü

ïîäõîäà ARTM â òîì, ÷òî îí ïîçâîëÿåò êîìáèíèðîâàòü ìîäåëè, ïðîñòî ñêëàäûâàÿ èõ

ðåãóëÿðèçàòîðû. Ýòî ïðèâîäèò ê ìîäóëüíîé òåõíîëîãèè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâà-

íèÿ, êîòîðàÿ ðåàëèçîâàíà â ïðîåêòå BigARTM. Ñ ïîìîùüþ áèáëèîòåêè ðåãóëÿðèçàòî-

ðîâ, èìåþùèõ óíè�èöèðîâàííûé èíòåð�åéñ, ìîæíî ïîðîæäàòü îãðîìíîå ðàçíîîáðà-

çèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ïîä ëþáûå ïðèëîæåíèÿ, áåç òðóäî¼ìêèõ ìàòåìàòè÷åñêèõ

âûêëàäîê è ïðîãðàììèðîâàíèÿ.

Íåêîòîðûå ïðîáëåìû ïîêà îñòàþòñÿ îòêðûòûìè â òåîðèè ARTM. Âîçìîæíî ëè

åù¼ óñêîðèòü ñõîäèìîñòü ðåãóëÿðèçîâàííîãî EM-àëãîðèòìà? Êàê óñêîðèòü ïîäáîð

êîý��èöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè? Âîçìîæíî ëè ïîäáèðàòü èõ àäàïòèâíî è ïîëíîñòüþ

àâòîìàòè÷åñêè â õîäå èòåðàöèé? Êàê îáåñïå÷èòü ïîñòðîåíèå ïîëíîãî íàáîðà õîðîøî

èíòåðïðåòèðóåìûõ òåì?

Îáçîð íàïèñàí ïî ìàòåðèàëàì ñïåöêóðñà ¾Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëè-

ðîâàíèå¿

11

, êîòîðûé àâòîð ÷èòàåò íà �àêóëüòåòå ÂÌÊ Ìîñêîâñêîãî �îñóäàðñòâåííî-

ãî Óíèâåðñèòåòà èì. Ì. Â. Ëîìîíîñîâà. Îáíîâëÿåìàÿ ýëåêòðîííàÿ âåðñèÿ äîñòóïíà

íà ñàéòå Ma
hineLearning.ru

12

.

�àáîòà âûïîëíåíà ïðè �èíàíñîâîé ïîääåðæêå �îññèéñêîãî �îíäà �óíäàìåíòàëü-

íûõ èññëåäîâàíèé, ïðîåêò 17-07-01536, 16-37-00498.

11

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki?title=ÂÒÌ.

12

http://www.Ma
hineLearning.ru/wiki/images/d/d5/Voron17survey-artm.pdf.
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