
Ïåðåîñìûñëåíèå âåðîÿòíîñòíûõ

òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ñ ïîçèöèé

êëàññè÷åñêîé íå-áàéåñîâñêîé ðåãóëÿðèçàöèè

Âîðîíöîâ Êîíñòàíòèí Âÿ÷åñëàâîâè÷

ÔÈÖ ÈÓ �ÀÍ è Èíñòèòóò ÈÈ Ì�Ó, voron�mlsa-iai.ru

Àííîòàöèÿ

Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëèðîâàíèå áûëî óñïåøíîé òåõ-

íèêîé äëÿ àíàëèçà òåêñòîâ ïî÷òè äâàäöàòü ëåò, ñîáðàâ â ñâî¼ì àð-

ñåíàëå ñîòíè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è èõ ïðèëîæåíèé. Ýòà îáëàñòü

èññëåäîâàíèé ðàçâèâàëàñü ãëàâíûì îáðàçîì â ðàìêàõ òåîðèè áàéå-

ñîâñêîãî îáó÷åíèÿ. Äîëãîå âðåìÿ âîçìîæíîñòü ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷å-

ñêèõ ìîäåëåé íà áîëåå ïðîñòîé îñíîâå êëàññè÷åñêîé (íå-áàéåñîâñêîé)

ðåãóëÿðèçàöèè îñòàâàëàñü íåäîîöåíåííîé è ðåäêî èñïîëüçóåìîé. Ôîð-

ìàëèçì Àääèòèâíîé �åãóëÿðèçàöèè Òåìàòè÷åñêèõ Ìîäåëåé (À�ÒÌ)

âîñïîëíÿåò ýòîò ïðîáåë. Îí ñóùåñòâåííî óïðîùàåò âûâîä àëãîðèò-

ìîâ äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëåé, à òàêæå îòêðûâàåò íîâûå âîçìîæíîñòè

êîìáèíèðîâàíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ïóò¼ì ñëîæåíèÿ èõ ðåãóëÿðè-

çàòîðîâ. Ýòî äåëàåò À�ÒÌ èíñòðóìåíòîì äëÿ ñèíòåçà êîìïîçèòíûõ

ìîäåëåé ñ òðåáóåìûìè ñâîéñòâàìè è âîçìîæíîñòÿìè. À�ÒÌ ïðèâîäèò

ê ý��åêòèâíîìó îíëàéíîâîìó àëãîðèòìó, ðåàëèçîâàííîìó â ïðîåêòå

ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM, ñíàáæ¼ííîìó ðàñøèðÿåìîé ìîäóëüíîé

áèáëèîòåêîé ðåãóëÿðèçàòîðîâ äëÿ êîìáèíèðîâàíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìî-

äåëåé. Â äàííîé ñòàòüå ìû èä¼ì äàëüøå è ïîêàçûâàåì, ÷òî ðàçíîîá-

ðàçíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïîëó÷àþòñÿ êàê ÷àñòíûå ñëó÷àè îáùå-

ãî èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà äëÿ ìàêñèìèçàöèè ãëàäêîé �óíêöèè íà

åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ. Ïîëàãàåì, ÷òî äàííûé ïîäõîä îêàæåòñÿ ïî-

ëåçíûì íå òîëüêî äëÿ ïåðåîñìûñëåíèÿ âåðîÿòíîñòíîãî òåìàòè÷åñêîãî

ìîäåëèðîâàíèÿ, íî è äëÿ ïîñòðîåíèÿ íåéðîñåòåâûõ òåìàòè÷åñêèõ ìî-

äåëåé, êîòîðûå âñ¼ àêòèâíåå ïðåäëàãàþòñÿ â ïîñëåäíèå ãîäû.

1 Ââåäåíèå

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå � ýòî ïîïóëÿðíûé èíñòðóìåíò îáðàáîò-

êè åñòåñòâåííîãî ÿçûêà, êîòîðûé àêòèâíî ðàçâèâàåòñÿ ñ êîíöà 90-õ

ãîäîâ è íàõîäèò ìíîæåñòâî ïðèìåíåíèé [7, 10, 28, 15℄. Âåðîÿòíîñòíàÿ

òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îïðåäåëÿåò òåìàòèêó êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äî-

êóìåíòîâ, îïèñûâàÿ êàæäóþ òåìó ðàñïðåäåëåíèåì âåðîÿòíîñòåé ñëîâ,

à êàæäûé äîêóìåíò � ðàñïðåäåëåíèåì âåðîÿòíîñòåé òåì.
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Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå íàçûâàþò ìÿãêîé êëàñòåðèçàöèåé

òåêñòîâ. Â îòëè÷èå îò îáû÷íîé æ¼ñòêîé êëàñòåðèçàöèè, äîêóìåíò

íå îòíîñèòñÿ öåëèêîì ê îäíîìó êëàñòåðó, à ðàñïðåäåëÿåòñÿ ìåæ-

äó íåñêîëüêèìè êëàñòåðàìè-òåìàìè. Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè íàçûâà-

þò òàêæå ìîäåëÿìè ìÿãêîé áè-êëàñòåðèçàöèè, ïîñêîëüêó ñëîâà òàêæå

ðàñïðåäåëÿþòñÿ ïî òåìàì.

Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ òåêñòîâîé êîëëåêöèè ñâî-

äèòñÿ ê íèçêîðàíãîâîìó ìàòðè÷íîìó ðàçëîæåíèþ. Ýòî íåêîððåêòíî

ïîñòàâëåííàÿ çàäà÷à, èìåþùàÿ áåñêîíå÷íî ìíîãî ðåøåíèé. ×òîáû äî-

îïðåäåëèòü ðåøåíèå è ñäåëàòü åãî óñòîé÷èâûì, ââîäÿòñÿ ðåãóëÿðèçà-

òîðû [49℄, íàêëàäûâàþùèå äîïîëíèòåëüíûå îãðàíè÷åíèÿ íà ìîäåëü.

Â ñëîæíûõ çàäà÷àõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ ìîæåò áûòü íåñêîëüêî.

Íà÷èíàÿ ñ ìîäåëè ëàòåíòíîãî ðàçìåùåíèÿ Äèðèõëå, LDA [8℄, äî-

ìèíèðóþùèì ïîäõîäîì â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè îñòà¼òñÿ áàé-

åñîâñêîå îáó÷åíèå. �ëàâíûé åãî íåäîñòàòîê çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî

ïðîöåññ áàéåñîâñêîãî âûâîäà óíèêàëåí äëÿ êàæäîé ìîäåëè, è ÷åì

ñëîæíåå ìîäåëü, òåì ñëîæíåå å¼ âûâîä. Íå ñóùåñòâóåò íà äàííûé

ìîìåíò ïðîñòûõ ñïîñîáîâ àâòîìàòèçàöèè ýòîãî âûâîäà èëè êîíñòðóè-

ðîâàíèÿ ñëîæíûõ ìîäåëåé èç áîëåå ïðîñòûõ. Áàéåñîâñêàÿ ðåãóëÿðè-

çàöèÿ ââîäèòñÿ ñ ïîìîùüþ àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé, îäíàêî áîëåå

óäîáíûì è îáùåïðèíÿòûì ñïîñîáîì ÿâëÿþòñÿ îïòèìèçàöèîííûå êðè-

òåðèè. Ìíîãèå ìîäåëè ïðåäïîëàãàþò àïðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ Äè-

ðèõëå, ÷òî óïðîùàåò áàéåñîâñêèé âûâîä áëàãîäàðÿ ñâîéñòâó ñîïðÿ-

æ¼ííîñòè. Èìåííî ìàòåìàòè÷åñêîå óäîáñòâî ïðåäîïðåäåëèëî îñîáóþ

ðîëü ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè, ïðè îò-

ñóòñòâèè óáåäèòåëüíûõ ëèíãâèñòè÷åñêèõ îáîñíîâàíèé. Íàêîíåö, ìå-

õàíèçìû áàéåñîâñêîãî âûâîäà íåóäîáíî ñîâìåùàòü ñ îáó÷åíèåì íåé-

ðîñåòåâûõ ìîäåëåé ÿçûêà [61℄. Ýòè áàðüåðû ïðåïÿòñòâóþò øèðîêîìó

ðàñïðîñòðàíåíèþ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Â èíäóñòðèè àíàëè-

çà òåêñòîâ ðåäêî ïðèìåíÿþòñÿ òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñëîæíåå LDA.

Ñîòíè ìîäåëåé òàê è îñòàþòñÿ èññëåäîâàíèÿìè äëÿ îäíîé ñòàòüè.

Ïåðå÷èñëåííûå íåäîñòàòêè ïðåîäîëåâàþòñÿ â ïîäõîäå àääèòèâíîé

ðåãóëÿðèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé (ARTM), êîòîðûé îñíîâàí íà

êëàññè÷åñêîé íå-áàéåñîâñêîé ðåãóëÿðèçàöèè [52, 55℄. Êàê ïîêàçàíî

â [31℄, øèðîêèé êëàññ áàéåñîâñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé äîïóñêàåò

ïåðå�îðìóëèðîâêó â òåðìèíàõ ARTM. Ïîñëå ýòîãî ïîÿâëÿåòñÿ âîç-

ìîæíîñòü ïåðåíîñèòü ðåãóëÿðèçàòîðû èç îäíèõ ìîäåëåé â äðóãèå èëè

ñêëàäûâàòü ðåãóëÿðèçàòîðû îò ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé äëÿ ïîëó÷åíèÿ

êîìáèíèðîâàííûõ ìîäåëåé ñ òðåáóåìûìè ñâîéñòâàìè. Äëÿ èõ îáó÷å-

íèÿ èñïîëüçóåòñÿ îáùèé àëãîðèòì, â êîòîðîì ðåãóëÿðèçàòîðû ìîæíî

ïîäêëþ÷àòü êàê ìîäóëè. Ìîäóëüíàÿ òåõíîëîãèÿ ðåàëèçîâàíà â áèá-

ëèîòåêå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM,

http://bigartm.org [53, 20℄. Ïîä÷åðêí¼ì, ÷òî ARTM íå ÿâëÿåòñÿ åù¼

îäíîé ìîäåëüþ èëè ìåòîäîì � ýòî îáùèé ïîäõîä ê ïîñòðîåíèþ è êîì-

áèíèðîâàíèþ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ åù¼ áîëåå îáùèé ïîäõîä. Äîêàçà-

íà òåîðåìà î ìàêñèìèçàöèè ãëàäêîé �óíêöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåê-

ñàõ. Èç ýòîé òåîðåìû âûâîäÿòñÿ èòåðàöèîííûå EM-ïîäîáíûå àëãîðèò-

ìû äëÿ îáó÷åíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ðàçëè÷íîé ñòðóêòóðû ñ ïðî-
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èçâîëüíûìè ãëàäêèìè ðåãóëÿðèçàòîðàìè. Ôàêòè÷åñêè, òåìàòè÷åñêîå

ìîäåëèðîâàíèå ñòàíîâèòñÿ òåîðèåé åäèíñòâåííîé òåîðåìû.

Îäíà èòåðàöèÿ ýòîãî àëãîðèòìà ìàëî îòëè÷àåòñÿ îò ãðàäèåíòíîãî

øàãà ïðè îáó÷åíèè íåéðîííûõ ñåòåé. Äàííîå îáñòîÿòåëüñòâî îòêðû-

âàåò íîâûå âîçìîæíîñòè äëÿ ïîñòðîåíèÿ íåéðîñåòåâûõ òåìàòè÷åñêèõ

ìîäåëåé, à òàêæå íåéðîííûõ ñåòåé ñ îãðàíè÷åíèÿìè íåîòðèöàòåëüíî-

ñòè è íîðìèðîâàííîñòè íà ÷àñòü âåêòîðîâ.

2 Òåîðåìà î ìàêñèìèçàöèè ãëàäêîé �óíê-

öèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ

Ââåä¼ì îïåðàòîð norm, ïðåîáðàçóþùèé ïðîèçâîëüíûé ÷èñëîâîé âåê-

òîð (xi)i∈I â íåîòðèöàòåëüíûé íîðìèðîâàííûé âåêòîð:

pi = norm
i∈I

(xi) =
(xi)+

∑

k∈I

(xk)+
, äëÿ âñåõ i ∈ I,

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

âåêòîð. Â îñòàëüíûõ ñëó÷àÿõ âåêòîð (pi)i∈I ëåæèò íà åäèíè÷íîì ñèì-

ïëåêñå è îïðåäåëÿåò äèñêðåòíîå ðàñïðåäåëåíèå âåðîÿòíîñòåé íà êî-

íå÷íîì ìíîæåñòâå ýëåìåíòàðíûõ èñõîäîâ I .

Òåîðåìà 2.1 Ïóñòü �óíêöèÿ f(Ω) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìà ïî
íàáîðó âåêòîðîâ Ω = (ωj)j∈J , ωj = (ωij)i∈Ij . Åñëè ωj � âåêòîð ëî-

êàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è ìàòåìàòè÷åñêîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ

f(Ω) → max
Ω
,

∑

i∈Ij

ωij = 1, ωij > 0, i ∈ Ij , j ∈ J

è åñëè ωij
∂f

∂ωij
> 0 ïðè íåêîòîðîì i, òî ωj óäîâëåòâîðÿåò óðàâíåíèÿì

ωij = norm
i∈Ij

(

ωij
∂f

∂ωij

)

. (1)

Äîêàçàòåëüñòâî. Çàïèøåì ëàãðàíæèàí îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è

ñ îãðàíè÷åíèÿìè íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâàííîñòè âåêòîðîâ:

L (Ω) = f(Ω) −
∑

j∈J

λj

(

∑

i∈Ij

ωij − 1

)

+
∑

j∈J

∑

i∈Ij

µijωij ,

ãäå ìíîæèòåëè λj ñîîòâåòñòâóþò îãðàíè÷åíèÿì íîðìèðîâêè, µij �

íåîòðèöàòåëüíîñòè. Çàïèøåì óñëîâèÿ Êàðóøà�Êóíà�Òàêêåðà, ïðè-

ðàâíÿâ íóëþ ïðîèçâîäíûå ëàãðàíæèàíà ïî ïàðàìåòðàì ìîäåëè:

∂L

∂ωij
=

∂f

∂ωij
− λi + µij = 0; µijωij = 0. (2)

Óìíîæèâ îáå ÷àñòè ðàâåíñòâà (2) íà ωij , ïîëó÷èì óðàâíåíèå

ωij
∂f

∂ωij

= ωijλj .
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Îáîçíà÷èì ëåâóþ ÷àñòü ðàâåíñòâà ÷åðåç Aij . Òîãäà Aij = ωijλj .

Ñîãëàñíî óñëîâèþ òåîðåìû, ñóùåñòâóåò i, äëÿ êîòîðîãî Aij > 0.
Çíà÷èò, λj > 0. Åñëè ∂f

∂ωij
< 0 äëÿ íåêîòîðîãî i, òî µij = λi −

∂f
∂ωij

> 0,

ñëåäîâàòåëüíî, ωij = 0.
Îáúåäèíÿÿ óðàâíåíèå ωijλt = Aij ïðè Aij > 0 ñ íóëåâûì ðåøåíèåì

ωij = 0 ïðè Aij 6 0, ïîëó÷èì ωijλj = (Aij)+. Ñóììèðóÿ ýòè óðàâíåíèÿ
ïî i, âûðàçèì äâîéñòâåííóþ ïåðåìåííóþ: λj =

∑

i∈Ij
(Aij)+. Ïîäñòàâ-

ëÿÿ λj â �îðìóëó ωij = 1
λj

(Aij)+, ïîëó÷èì òðåáóåìîå (1).

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Äëÿ ðåøåíèÿ ïîëó÷åííîé ñèñòåìû óðàâíåíèé óäîáíî èñïîëüçîâàòü

ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè. Îáíîâëåíèÿ âåêòîðîâ ωj ïîõîæè íà øàãè

ãðàäèåíòíîé ìàêñèìèçàöèè ωij = ωij + η ∂f

∂ωij
. Â îáîèõ ñëó÷àÿõ òðåáó-

åòñÿ âû÷èñëÿòü ãðàäèåíò �óíêöèè f(Ω). Îòëè÷èé òðè: âìåñòî àääè-

òèâíîãî ãðàäèåíòíîãî øàãà èñïîëüçóåòñÿ ìóëüòèïëèêàòèâíûé, ïîñëå

ýòîãî âåêòîð ïðîåöèðóåòñÿ íà åäèíè÷íûé ñèìïëåêñ îïåðàòîðîì norm,

è âåëè÷èíó ãðàäèåíòíîãî øàãà η ïîäáèðàòü íå íóæíî.
Ïðåäïîëîæèì, ÷òî óñëîâèå ïðèìåíèìîñòè �îðìóëû (1) âûïîëíÿ-

åòñÿ äëÿ âñåõ âåêòîðîâ, è ðàññìîòðèì èòåðàöèîííûé ïðîöåññ

ωt+1
ij = norm

i∈Ij

(

ωt
ij

∂f(Ωt)

∂ωt
ij

)

, t = 0, 1, 2, . . .

Òåîðåìà 2.2 Ïóñòü f(Ω) � îãðàíè÷åííàÿ ñâåðõó, íåïðåðûâíî äè�-

�åðåíöèðóåìàÿ �óíêöèÿ, è âñå Ωt
, íà÷èíàÿ ñ íåêîòîðîé èòåðàöèè t0

îáëàäàþò ñâîéñòâàìè:

• ∀j ∈ J ∀i ∈ Ij ωt
ij = 0 → ωt+1

ij = 0 (ñîõðàíåíèå íóëåé)

• ∃ǫ > 0 ∀j ∈ J ∀i ∈ Ij ωt
ij /∈ (0, ǫ) (îòäåëèìîñòü îò íóëÿ)

• ∃δ > 0 ∀j ∈ J ∃i ∈ Ij ωt
ij

∂f(Ωt)
∂ωij

> δ (íåâûðîæäåííîñòü)

Òîãäà f(Ωt+1) > f(Ωt) è
∣

∣ωt+1
ij − ωt

ij

∣

∣ → 0 ïðè t→ ∞.

Äîêàçàòåëüñòâî äàííîé òåîðåìû ïîëó÷åíî È.À.Èðõèíûì êàê

îáîáùåíèå ðåçóëüòàòîâ î ñõîäèìîñòè EM-àëãîðèòìà â òåìàòè÷åñêîì

ìîäåëèðîâàíèè [26℄.

3 Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Ïóñòü D � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî (êîëëåêöèÿ) òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ,

W � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî (ñëîâàðü) âñåõ óïîòðåáëÿåìûõ â íèõ òåðìîâ.

Òåðìàìè ìîãóò áûòü ñëîâà, íîðìàëüíûå �îðìû ñëîâ, n-ãðàììû èëè

ñëîâîñî÷åòàíèÿ, â çàâèñèìîñòè îò âèäà ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè

òåêñòà. Êàæäûé äîêóìåíò d ∈ D ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîñëåäîâàòåëü-

íîñòü nd òåðìîâ w1, . . . , wnd
èç ñëîâàðÿ W .

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî ïîðÿäîê òåðìîâ â äîêóìåíòàõ íå âàæåí äëÿ

îïðåäåëåíèÿ åãî òåìàòèêè. Ýòî ïðåäïîëîæåíèå íàçûâàþò ãèïîòåçîé

¾ìåøêà ñëîâ¿ (bag of words). Òîãäà äîêóìåíò d ïðåäñòàâëÿåòñÿ ïîä-

ìíîæåñòâîì òåðìîâ w, êàæäûé èç êîòîðûõ âñòðå÷àåòñÿ ndw ðàç.
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Ïðåäïîëîæèì, ÷òî ïîÿâëåíèå òåðìîâ â äîêóìåíòå d çàâèñèò îò òåì,
íî íå çàâèñèò îò ñàìîãî äîêóìåíòà: p(w |d, t) = p(w | t). Ýòî ïðåäïîëî-
æåíèå íàçûâàþò ãèïîòåçîé óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè.

Ñîãëàñíî �îðìóëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè, ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ

â äîêóìåíòå p(w |d) îïèñûâàåòñÿ âåðîÿòíîñòíîé ñìåñüþ ðàñïðåäåëå-

íèé òåðìîâ â òåìàõ ϕwt = p(w | t) ñ âåñàìè θtd = p(t |d):

p(w |d) =
∑

t∈T

p(w | t) p(t |d) =
∑

t∈T

ϕwtθtd. (3)

Âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü (3) îïèñûâàåò ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ òåêñòî-

âîé êîëëåêöèè ïî èçâåñòíûì ðàñïðåäåëåíèÿì p(w | t) è p(t |d).
Çàäà÷à âåðîÿòíîñòíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ (PTM) �

ýòî îáðàòíàÿ çàäà÷à: ïî çàäàííîé êîëëåêöèè D òðåáóåòñÿ íàéòè ïàðà-

ìåòðû ϕwt è θtd, ïðè êîòîðûõ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü (3) õîðîøî ïðè-

áëèæàåò âõîäíûå äàííûå � ÷àñòîòíûå îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé

p̂(w |d) = ndw/nd.

Ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè � ìàòðèöà òåðìèíîâ òåì Φ =
(ϕwt)W×T è ìàòðèöà òåì äîêóìåíòîâ Θ = (θtd)T×D � îöåíèâàþòñÿ

ïî êðèòåðèþ ìàêñèìóìà ëîãàðè�ìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd → max
Φ,Θ

(4)

ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè:

∑

w∈W

ϕwt = 1, ϕwt > 0;
∑

t∈T

θtd = 1, θtd > 0. (5)

Äëÿ ëó÷øåãî ïîíèìàíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ïîëåçíî

ðàññìîòðåòü ïîñòàíîâêó çàäà÷è ñ ÷åòûð¼õ òî÷åê çðåíèÿ.

Âî-ïåðâûõ, ýòî çàäà÷à ïðèáëèæ¼ííîãî íèçêîðàíãîâîãî ìàòðè÷íî-

ãî ðàçëîæåíèÿ. Åãî ðàíã |T |, êàê ïðàâèëî, ìíîãî ìåíüøå âõîäíûõ

ðàçìåðíîñòåé |D| è |W |. Çàäà÷à íåêîððåêòíî ïîñòàâëåíà, ïîñêîëüêó

å¼ ðåøåíèå íå åäèíñòâåííî: ΦΘ = (ΦS)(S−1Θ) äëÿ íåâûðîæäåííûõ

ìàòðèö S. ×òîáû äîîïðåäåëèòü ðåøåíèå è ñäåëàòü åãî óñòîé÷èâûì,

ê îñíîâíîìó êðèòåðèþ íåîáõîäèìî äîáàâëÿòü ðåãóëÿðèçàòîðû, ó÷è-

òûâàþùèå äîïîëíèòåëüíûå ïðèêëàäíûå çíàíèÿ èëè äàííûå.

Âî-âòîðûõ, ýòî àâòîêîäèðîâùèê òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ. Êîäèðîâ-

ùèê fΦ : ndw

nd
→ θd ïðåîáðàçóåò ðàçðåæåííîå âåêòîðíîå ïðåäñòàâëå-

íèå äîêóìåíòà p̂(w |d) ðàçìåðíîñòè |W | â òåìàòè÷åñêîå âåêòîðíîå

ïðåäñòàâëåíèå θd = p(t |d) ðàçìåðíîñòè |T |. Ëèíåéíûé äåêîäèðîâùèê

gΦ : θd → Φθd ïûòàåòñÿ ðåêîíñòðóèðîâàòü èñõîäíîå ïðåäñòàâëåíèå êàê
ìîæíî òî÷íåå. Ìàòðèöà Φ ÿâëÿåòñÿ ïàðàìåòðîì êàê êîäèðîâùèêà, òàê

è äåêîäèðîâùèêà. Ìàòðèöà Θ = (θ1, . . . , θD) ÿâëÿåòñÿ ðåçóëüòàòîì êî-

äèðîâàíèÿ âñåõ äîêóìåíòîâ êîëëåêöèè. Ýòî âàæíîå ðàçëè÷èå ðîëåé

äâóõ ìàòðèö óñêîëüçàåò îò âíèìàíèÿ, åñëè ðàññìàòðèâàòü òåìàòè÷å-

ñêóþ ìîäåëü òîëüêî ñ òî÷êè çðåíèÿ ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ.

Â-òðåòüèõ, ýòî ñïîñîá ìÿãêîé áè-êëàñòåðèçàöèè äîêóìåíòîâ ïî

ìíîæåñòâó òåìàòè÷åñêèõ êëàñòåðîâ T . Êàæäûé äîêóìåíò d è êàæäûé
òåðì w íå îòíîñèòñÿ æ¼ñòêî ê îäíîìó êëàñòåðó, à ìÿãêî àëëîöèðóåòñÿ

ïî âñåì êëàñòåðàì ñîãëàñíî ðàñïðåäåëåíèÿì p(t |d) è p(t |w). Ìîäåëü
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ïîçâîëÿåò òàêæå îöåíèâàòü òåìàòè÷åñêèå ðàñïðåäåëåíèÿ äëÿ òåðìà

â äîêóìåíòå p(t |d,w), äëÿ ïðåäëîæåíèÿ p(t |s) èëè ëþáîãî òåêñòîâîãî
�ðàãìåíòà. Âîîáùå, ðàñïðåäåëåíèå âèäà p(t |x) áóäåì íàçûâàòü òåìà-

òè÷åñêèì âåêòîðíûì ïðåäñòàâëåíèåì, òåìàòè÷åñêèì ýìáåäèíãîì èëè

òåìàòèêîé îáúåêòà x.
Â-÷åòâ¼ðòûõ, ýòî ÿçûêîâàÿ ìîäåëü, êîòîðàÿ ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâ-

ëåíèå ñëîâ â äîêóìåíòàõ. Ñëåäóåò ïðèçíàòü, ÷òî â äàííîì êà÷åñòâå

îáû÷íûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äîâîëüíî ñëàáû. Õîðîøî ïðåäñêàçàòü

ñëîâî âîçìîæíî òîëüêî ïðè òùàòåëüíîì àíàëèçå åãî ëîêàëüíîãî êîí-

òåêñòà, êîòîðûé ðàçðóøàåòñÿ ãèïîòåçîé ¾ìåøêà ñëîâ¿. Â òåìàòè÷å-

ñêîì ìîäåëèðîâàíèè èçîáðåòåíî äîâîëüíî ìíîãî ñïîñîáîâ îòêàçàòü-

ñÿ îò ýòîé ãèïîòåçû è îáðàáàòûâàòü òåêñò êàê ïîñëåäîâàòåëüíîñòü

òåðìîâ. Íî åñòü è äðóãîé, íåóñòðàíèìûé, íåäîñòàòîê: âðÿä ëè ñòîèò

îæèäàòü, ÷òî ïîÿâëåíèå ñëîâà îïðåäåëÿåòñÿ òîëüêî òåìàòèêîé, äàæå

åñëè îíà îïðåäåëÿåòñÿ ïî ëîêàëüíîìó êîíòåêñòó. �ëóáîêèå íåéðîí-

íûå ñåòè íà îñíîâå ìîäåëåé âíèìàíèÿ [4℄ è àðõèòåêòóðû òðàíñ�îð-

ìåðà, òàêèå êàê BERT [16℄ è GPT-3 [33℄ ìîäåëèðóþò âåñü êîìïëåêñ

ÿçûêîâûõ ÿâëåíèé è ïðåäñêàçûâàþò ñëîâà â òåêñòå ëó÷øå, ÷åì ýòî

äåëàþò ëþäè. Îäíàêî ýòè ìîäåëè íåèíòåðïðåòèðóåìû: ìû íå ìîæåì

çíàòü, êàêèå èìåííî ÿçûêîâûå ÿâëåíèÿ è êàêèì îáðàçîì ñìîäåëèðî-

âàëà íåéðîñåòü. Òàêæå íåÿñíî, êàêîé ñìûñë èìååò êàæäàÿ êîîðäèíàòà

âåêòîðíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ òåêñòà.

Òåìàòè÷åñêèå ýìáåäèíãè, â îòëè÷èå îò íåéðîñåòåâûõ, îáëàäàþò

ñâîéñòâîì èíòåðïðåòèðóåìîñòè. Òåìà ìîæåò ðàññêàçàòü î ñåáå íàèáî-

ëåå ÷àñòîòíûìè ñëîâàìè èç ðàñïðåäåëåíèÿ p(w | t), ëèáî öåëûìè �ðà-
çàìè, îòîáðàííûìè èç òåêñòîâ ìåòîäàìè ýêñòðàêòèâíîé ñóììàðèçàöèè

èëè àâòîìàòè÷åñêîãî èìåíîâàíèÿ òåì [35℄. Òàêæå è ëþáîé òåìàòè÷å-

ñêèé ýìáåäèíã p(t |x) ñïîñîáåí ðàññêàçàòü î ñåáå ñëîâàìè èëè �ðàçàìè
åñòåñòâåííîãî ÿçûêà.

Öåëüþ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ íå ñòîëüêî ïðåäñêà-

çàíèå ñëîâ â äîêóìåíòàõ, ñêîëüêî âûÿâëåíèå òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðû

òåêñòîâîé êîëëåêöèè, îïðåäåëåíèå òåìàòèêè äîêóìåíòîâ è ñâÿçàííûõ

ñ íèìè îáúåêòîâ, îáúÿñíåíèå òåì íà åñòåñòâåííîì ÿçûêå.

4 Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ

Äëÿ ðåøåíèÿ íåêîððåêòíî ïîñòàâëåííîé çàäà÷è ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàò-

ðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ äîáàâèì ê ëîãàðè�ìó ïðàâäîïîäîáèÿ (4) ðåãóëÿ-

ðèçàöèîííûé êðèòåðèé R(Φ,Θ), ïðè ïðåæíèõ îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðè-

öàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè (5):

L(Φ,Θ) =
∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd +R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

. (6)

Â îáùåì ñëó÷àå ê òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ìîæåò ïðåäúÿâëÿòüñÿ

íåñêîëüêî òðåáîâàíèé, êàæäîìó èç êîòîðûõ ñîîòâåòñòâóåò ñâîé ðå-

ãóëÿðèçàòîð Ri(Φ,Θ). Ìåòîä ñêàëÿðèçàöèè êðèòåðèåâ äëÿ ìíîãîêðè-

òåðèàëüíîé îïòèìèçàöèè ïðèâîäèò ê ïîäõîäó àääèòèâíîé ðåãóëÿðè-
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çàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé (ARTM), ïðåäëîæåííîìó â [52℄:

R(Φ,Θ) =
k

∑

i=1

τiRi(Φ,Θ),

ãäå íåîòðèöàòåëüíûå êîý��èöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè τi, i = 1, . . . , k,
ÿâëÿþòñÿ ãèïåðïàðàìåòðàìè àëãîðèòìà îáó÷åíèÿ.

Òåîðåìà 4.1 Ïóñòü �óíêöèÿ R(Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóå-

ìà. Òîãäà òî÷êà (Φ,Θ) ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (6) ñ îãðàíè-

÷åíèÿìè (5) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòåìå óðàâíåíèé ñî âñïîìîãàòåëüíûìè

ïåðåìåííûìè ptdw = p(t |d,w), åñëè èç ðåøåíèÿ èñêëþ÷èòü íóëåâûå

ñòîëáöû ìàòðèö Φ, Θ:

ptdw = norm
t∈T

(

ϕwtθtd
)

; (7)

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt + ϕwt
∂R

∂ϕwt

)

; nwt =
∑

d∈D

ndwptdw; (8)

θtd = norm
t∈T

(

ntd + θtd
∂R

∂θtd

)

; ntd =
∑

w∈d

ndwptdw. (9)

Äîêàçàòåëüñòâî ìîæíî íàéòè â [55℄, íî íàìíîãî ïðîùå âûâåñòè åãî

èç òåîðåìû 2.1. Ïåðåïèøåì (7) â ñëåäóþùåì âèäå:

ptdw = norm
t∈T

(

ϕwtθtd
)

=
ϕwtθtd

∑

s ϕwsθsd
=
ϕwtθtd
p(w |d)

.

Ïðèìåíèì ê çàäà÷å (6) �îðìóëó (1) è âûäåëèì â ïîëó÷åííûõ âû-

ðàæåíèÿõ âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå ptdw:

ϕwt = norm
w∈W

(

ϕwt
∂L

∂ϕwt

)

= norm
w∈W

(

ϕwt

∑

d∈D

ndwθtd
p(w |d)

+ ϕwt
∂R

∂ϕwt

)

= norm
w∈W

(

∑

d∈D

ndwptdw + ϕwt
∂R

∂ϕwt

)

;

θtd = norm
t∈T

(

θtd
∂L

∂θtd

)

= norm
t∈T

(

θtd
∑

w∈d

ndwϕwt

p(w |d)
+ θtd

∂R

∂θtd

)

= norm
t∈T

(

∑

w∈d

ndwptdw + θtd
∂R

∂θtd

)

.

Íóëåâûå ñòîëáöû â ìàòðèöàõ Φ è Θ ïîëó÷àþòñÿ â òåõ ñëó÷àÿõ,

êîãäà íå âûïîëíåíî óñëîâèå òåîðåìû 2.1 î ïîëîæèòåëüíîñòè õîòÿ áû

îäíîé êîîðäèíàòû â íîðìèðóåìîì âåêòîðå. Òàêèå âåêòîð-ñòîëáöû óäà-

ëÿþòñÿ èç ìàòðèö, ÷òî ðàçðåøåíî óñëîâèåì òåîðåìû.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Òåìà t âûðîæäåíà, åñëè nwt + ϕwt
∂R

∂ϕwt
6 0 äëÿ âñåõ w ∈ W.

Âûðîæäåííîñòü òåìû ÿâëÿåòñÿ ñëåäñòâèåì ÷ðåçìåðíî ñèëüíîãî

ðàçðåæèâàþùåãî âîçäåéñòâèÿ ðåãóëÿðèçàòîðà R. Îáíóëåíèå ñòîëáöà
ìàòðèöû Φ îçíà÷àåò, ÷òî ìîäåëè ñòàëî âûãîäíî âîîáùå íå èñïîëüçî-

âàòü äàííóþ òåìó. Ñîêðàùåíèå ÷èñëà òåì ìîæåò áûòü æåëàòåëüíûì

ïîáî÷íûì ý��åêòîì ðåãóëÿðèçàöèè.
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Äîêóìåíò d âûðîæäåí, åñëè ntd + θtd
∂R
∂θtd

6 0 äëÿ âñåõ t ∈ T.
Âûðîæäåííîñòü äîêóìåíòà îçíà÷àåò, ÷òî ìîäåëü íå â ñîñòîÿíèè

åãî îïèñàòü, íàïðèìåð, åñëè îí ñëèøêîì êîðîòêèé èëè âîâñå íå ñîîò-

âåòñòâóåò òåìàòèêå êîëëåêöèè.

Âûðîæäåííîñòü çíà÷èòåëüíîãî ÷èñëà òåì èëè äîêóìåíòîâ ìîæåò

ñâèäåòåëüñòâîâàòü îá èçáûòî÷íîé ðåãóëÿðèçàöèè è ñëóæèòü ñèãíàëîì

äëÿ óìåíüøåíèÿ íåêîòîðûõ êîý��èöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè.

Äëÿ îáó÷åíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ñèñòåìà (7)�(9) ðåøàåòñÿ

÷èñëåííî, ìåòîäîì ïðîñòûõ èòåðàöèé. Ýòî ïðèâîäèò ê àëãîðèòìó

Expe
tation�Maximization, â êîòîðîì íà êàæäîé èòåðàöèè âûïîëíÿ-

þòñÿ äâà øàãà: E-øàã (7) èM-øàã (8)�(9). Ïðè ðàöèîíàëüíîé ðåàëèçà-

öèè ýòîãî àëãîðèòìà êàæäàÿ èòåðàöèÿ âûïîëíÿåòñÿ çà îäèí ëèíåéíûé

ïðîõîä ïî êîëëåêöèè. Äëÿ êàæäîãî òåðìà w â êàæäîì äîêóìåíòå d òå-
ìàòè÷åñêèé âåêòîð p(t|d,w) âû÷èñëÿåòñÿ ïî �îðìóëå E-øàãà, èñïîëü-
çóåòñÿ äëÿ îáíîâëåíèÿ ñ÷¼ò÷èêîâ nwt è ntd, è ñðàçó çàáûâàåòñÿ, ÷òîáû

ìèíèìèçèðîâàòü ðàñõîä ïàìÿòè. Áûñòðûé îíëàéíîâûé àëãîðèòì, ðå-

àëèçîâàííûé â áèáëèîòåêå BigARTM [53℄, èñïîëüçóåò ðàñïàðàëëåëèâà-

íèå, ðàçáèåíèå êîëëåêöèè íà áàò÷è, óïðàâëåíèå ÷àñòîòîé îáíîâëåíèÿ

ìàòðèöû Φ è åù¼ íåñêîëüêî ïðè¼ìîâ äëÿ óâåëè÷åíèÿ ñêîðîñòè âû-

÷èñëåíèé [20, 3℄. Â ðåçóëüòàòå BigARTM îáó÷àåò òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè

âî ìíîãî ðàç áûñòðåå äðóãèõ ñâîáîäíî äîñòóïíûõ èíñòðóìåíòîâ, òà-

êèõ êàê Gensim è Vowpal Wabbit, íà íåêîòîðûõ çàäà÷àõ îïåðåæàÿ èõ

â 20 ðàç [31℄.

Ìîäåëü âåðîÿòíîñòíîãî ëàòåíòíîãî ñåìàíòè÷åñêîãî àíàëèçà

(PLSA) èñòîðè÷åñêè ÿâëÿåòñÿ ïåðâîé âåðîÿòíîñòíîé òåìàòè÷åñêîé ìî-

äåëüþ [22℄. Â ARTM åé ñîîòâåòñòâóåò íóëåâîé ðåãóëÿðèçàòîð

R(Φ,Θ) = 0.

Ìîäåëü ëàòåíòíîãî ðàçìåùåíèÿ Äèðèõëå (LDA) [8℄ � ýòî íàèáî-

ëåå èçâåñòíàÿ áàéåñîâñêàÿ ìîäåëü, â êîòîðîé íà ñòîëáöû ìàòðèö Φ è Θ
íàêëàäûâàþòñÿ îãðàíè÷åíèÿ â âèäå àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé Äèðè-

õëå. Â ARTM åé ñîîòâåòñòâóåò êðîññ-ýíòðîïèéíûé ðåãóëÿðèçàòîð [31℄

R(Φ,Θ) =
∑

t∈T

∑

w∈W

βw lnϕwt +
∑

d∈D

∑

t∈T

αt ln θtd. (10)

Åñëè çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ βw, αt ïîëîæèòåëüíû, òî ðåãóëÿðèçà-

öèÿ ñãëàæèâàåò óñëîâíûå ðàñïðåäåëåíèÿ ϕwt, θtd ïðèáëèæàÿ èõ ê çà-
äàííûì âåêòîðàì norm

w
(βw), norm

t
(αt). Åñëè æå βw, αt îòðèöàòåëüíû,

òî âîçäåéñòâèå ðåãóëÿðèçàòîðà ïðîòèâîïîëîæíî, âìåñòî ñãëàæèâàíèÿ

ïðîèñõîäèò ðàçðåæèâàíèå, êàê âèäíî èç �îðìóë M-øàãà:

ϕwt = norm
w∈W

(

nwt + βw
)

; θtd = norm
t∈T

(

ntd + αt

)

.

Â áàéåñîâñêîé èíòåðïðåòàöèè ãèïåðïàðàìåòðû îãðàíè÷åíû ñíèçó:

βw > −1, αt > −1, èç-çà ñâîéñòâ ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå. Ïîýòîìó

ðàçðåæèâàþùåå âîçäåéñòâèå îêàçûâàåòñÿ ñëàáûì. Â îïòèìèçàöèîí-

íîé èíòåðïðåòàöèè ARTM òàêèõ îãðàíè÷åíèé íåò, ïîñêîëüêó àïðèîð-

íûå ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå â ìîäåëü íå ââîäÿòñÿ.
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5 Ñðàâíåíèå ñ áàéåñîâñêèì îáó÷åíèåì

Ïóñòü äëÿ îáùíîñòè X � íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà äàííûõ (â íàøåì ñëó-

÷àå ýòî êîëëåêöèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ), p(X |Ω) � âåðîÿòíîñòíàÿ

ìîäåëü äàííûõ ñ ïàðàìåòðàìè Ω (â íàøåì ñëó÷àå ýòî ìàòðèöû Φ, Θ),
p(Ω |γ)� àïðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå â ïðîñòðàíñòâå ïàðàìåòðîâ ìîäåëè,

èìåþùåå ãèïåðïàðàìåòðû γ (â ìîäåëè LDA ýòî ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðè-

õëå ñ ãèïåðïàðàìåòðàìè βw, αt). Òîãäà àïîñòåðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå

ïàðàìåòðîâ, ñîãëàñíî �îðìóëå Áàéåñà, èìååò âèä

p(Ω |X,γ) =
p(Ω, X |γ)

p(X |γ)
∝ p(X |Ω) p(Ω |γ),

ãäå ñèìâîë ∝ îçíà÷àåò ¾ðàâíî ñ òî÷íîñòüþ äî íîðìèðîâêè¿. Áàéå-

ñîâñêèé âûâîä ïîëåçåí â òåõ çàäà÷àõ àíàëèçà äàííûõ, ãäå àïîñòå-

ðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ èñïîëüçóþòñÿ äëÿ ïîëó÷åíèÿ èíòåðâàëüíûõ

îöåíîê, ïðîâåðêè ñòàòèñòè÷åñêèõ ãèïîòåç î ïàðàìåòðàõ ìîäåëè, ñýì-

ïëèðîâàíèÿ ïàðàìåòðîâ è ò.ä. Îäíàêî â ïðàêòèêå òåìàòè÷åñêîãî ìî-

äåëèðîâàíèÿ áàéåñîâñêèé âûâîä ïðîèçâîäèòñÿ èñêëþ÷èòåëüíî ðàäè

ïîëó÷åíèÿ òî÷å÷íîé îöåíêè ïàðàìåòðîâ Ω:

Ω := argmax
Ω

p(Ω |X, γ).

Ìàêñèìèçàöèÿ àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè (MAP) äà¼ò òî÷å÷íóþ

îöåíêó Ω, ìèíóÿ ïðîìåæóòî÷íûé øàã âûâîäà àïîñòåðèîðíîãî ðàñïðå-
äåëåíèÿ, êîòîðûé ÷àñòî îêàçûâàåòñÿ ïðèáëèæ¼ííûì è òðóäî¼ìêèì:

Ω := argmax
Ω

(

ln p(X |Ω) + ln p(Ω |γ)
)

.

Â ðåçóëüòàòå äåáàéåñèçàöèè ëîãàðè�ì àïðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ

ñòàíîâèòñÿ êðèòåðèåì ðåãóëÿðèçàöèè R(Ω) = ln p(Ω |γ). Åãî ìîæíî

îòäåëèòü îò êîíêðåòíîé ìîäåëè è äîáàâëÿòü ê äðóãèì ìîäåëÿì.

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ îáîáùàåò MAP íà ëþáûå ðåãóëÿðèçà-

òîðû, â òîì ÷èñëå íå èìåþùèå âåðîÿòíîñòíîé ïðèðîäû, à òàêæå èõ

ëèíåéíûå êîìáèíàöèè (÷òî íå óõóäøàåò ñâîéñòâà ñõîäèìîñòè):

Ω := argmax
Ω

(

ln p(X |Ω) +
∑

i=1

τiRi(Ω)
)

.

Ê íåäîñòàòêàì áàéåñîâñêîãî âûâîäà ìîæíî îòíåñòè òåõíè÷åñêóþ

ñëîæíîñòü äîáàâëåíèÿ è êîìáèíèðîâàíèÿ òðåáîâàíèé ê ìîäåëè êàê îï-

òèìèçàöèîííûõ êðèòåðèåâ. Â í¼ì íåò óäîáíûõ ìåõàíèçìîâ ðåãóëÿðè-

çàöèè, ïîñêîëüêó íåò, ñîáñòâåííî, è çàäà÷è îïòèìèçàöèè ïî Ω. Äîïîë-
íèòåëüíàÿ èí�îðìàöèÿ ïðèâíîñèòñÿ ëèáî ÷åðåç àïðèîðíûå ðàñïðåäå-

ëåíèÿ, ëèáî â ñàìó ñòðóêòóðó ìîäåëè. Åñëè àïðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ

íå ÿâëÿþòñÿ ðàñïðåäåëåíèÿìè Äèðèõëå, âûâîä çàìåòíî óñëîæíÿåòñÿ.

�àñïðåäåëåíèå Äèðèõëå èãðàåò îñîáóþ ðîëü â áàéåñîâñêîì òåìàòè-

÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè. Îíî íå èìååò óáåäèòåëüíûõ ëèíãâèñòè÷åñêèõ

îáîñíîâàíèé, òåì íå ìåíåå, â ëèòåðàòóðå áîëüøèíñòâî ìîäåëåé ñòðîÿò-

ñÿ ñ åãî èñïîëüçîâàíèåì. Ýòî îáúÿñíÿåòñÿ èñêëþ÷èòåëüíî ìàòåìàòè-

÷åñêèì óäîáñòâîì ñîïðÿæ¼ííîñòè ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå ñ ìóëüòè-

íîìèàëüíûì ðàñïðåäåëåíèåì. Â ARTM íåò íèêàêèõ îñíîâàíèé ïðåä-

ïî÷èòàòü ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå äðóãèì ðåãóëÿðèçàòîðàì.

9



Àääèòèâíîñòü ðåãóëÿðèçàòîðîâ ïðèâîäèò ê ìîäóëüíîé òåõíîëî-

ãèè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, êîòîðàÿ ðåàëèçîâàíà â ïðîåêòå

BigARTM [53℄. Ïðè ðåøåíèè ïðèêëàäíûõ çàäà÷ êîìáèíèðîâàíèå ãîòî-

âûõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ ïîçâîëÿåò ñòðîèòü ìîäåëè ñ çàäàííûìè ñâîé-

ñòâàìè áåç ìàòåìàòè÷åñêèõ âûêëàäîê è ïðîãðàììèðîâàíèÿ. Ñîçäàíèå

òàêîé òåõíîëîãèè â ðàìêàõ áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà åäâà ëè âîçìîæíî.

6 Îáçîð ìîäåëåé è ðåãóëÿðèçàòîðîâ

Â ñòàòüå [31℄ ïîêàçàíà äåáàéåñèçàöèÿ ìíîãèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé,

èñõîäíî ñ�îðìóëèðîâàííûõ â ðàìêàõ áàéåñîâñêîé ïàðàäèãìû.

Ñî÷åòàíèå ðåãóëÿðèçàòîðîâ ñãëàæèâàíèÿ, ðàçðåæèâàíèÿ è äå-

êîððåëèðîâàíèÿ õîðîøî çàðåêîìåíäîâàëî ñåáÿ íà ïðàêòèêå âî ìíîãèõ

èññëåäîâàíèÿõ [54, 55, 59℄. �åãóëÿðèçàòîð äåêîððåëèðîâàíèÿ òåì

R(Φ) = −
τ

2

∑

t∈T

∑

s∈T\t

∑

w∈W

ϕwtϕws

íå òîëüêî äåëàåò òåìû ðàçëè÷íûìè, íî è ñïîñîáñòâóåò âûäåëåíèþ

îáùåóïîòðåáèòåëüíûõ ñëîâ â îòäåëüíûå ¾�îíîâûå¿ òåìû è î÷èùà-

åò îò íèõ âñå îñòàëüíûå òåìû [48℄.

Ìîäåëè ñ ÷àñòè÷íûì îáó÷åíèåì èñïîëüçóþò ðåãóëÿðèçàòîð ñãëà-

æèâàíèÿ òåì êàê ñòîëáöîâ ìàòðèöû Φ, ÷òîáû çàäàòü ÷àñòü ëåêñè-

êè, âîêðóã êîòîðîé îáðàçóþòñÿ íóæíûå ïðåäìåòíûå òåìû. Ýòà òåõíè-

êà èñïîëüçîâàëàñü äëÿ ïîèñêà ðåäêîé èí�îðìàöèè â ñîöèàëüíûõ ìå-

äèà, ñâÿçàííîé ñ áîëåçíÿìè, ñèìïòîìàìè è ìåòîäàìè ëå÷åíèÿ [40, 41℄,

ñ ïðåñòóïíîñòüþ è ýêñòðåìèçìîì [34, 46℄, ñ íàöèîíàëüíîñòÿìè è ìåæ-

íàöèîíàëüíûìè îòíîøåíèÿìè [9, 32, 38℄. Íàïðèìåð, äëÿ ïîèñêà çà-

äàííîãî ÷èñëà ýòíî-ðåëåâàíòíûõ òåì â ðàìêàõ ARTM ïðèìåíÿëîñü

ñãëàæèâàíèå ïî ñëîâàðþ ýòíîíèìîâ; ïîñëå ýòîãî òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü

ñàìà îïðåäåëÿëà, êàê òåìû ñïåöèàëèçèðóþòñÿ ïî ýòíè÷íîñòÿì [1, 2℄.

Â òîì ÷èñëå, îáðàçîâûâàëèñü ïîëèýòíè÷íûå òåìû, ïîìîãàâøèå ñîöèî-

ëîãàì âûÿâëÿòü îñîáåííîñòè ìåæýòíè÷åñêèõ îòíîøåíèé.

Ìóëüòèìîäàëüíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îïèñûâàåò äîêóìåíòû,

ñîäåðæàùèå íàðÿäó ñî ñëîâàìè òåðìû äðóãèõ ìîäàëüíîñòåé: êàòåãî-

ðèè, àâòîðû, âðåìÿ, òåãè, íàçâàíèÿ, ïîëüçîâàòåëè, è ò.ä. Äëÿ êàæäîé

ìîäàëüíîñòè m ∈M ââîäèòñÿ ñâîé ñëîâàðü òåðìîâ Wm
, ñâîÿ ìàòðèöà

Φm
ñ íîðìèðîâàííûìè ñòîëáöàìè, ñâîé êðèòåðèé ëîãàðè�ìà ïðàâäî-

ïîäîáèÿ. Ìàêñèìèçèðóåòñÿ âçâåøåííàÿ ñóììà ýòèõ êðèòåðèåâ:

∑

m∈M

τm
∑

d∈D

∑

w∈Wm

ndw ln
∑

t∈T

ϕm
wtθtd +R

(

{Φm},Θ
)

→ max
Φ,Θ

. (11)

Ìóëüòèìîäàëüíûå äàííûå ïîìîãàþò áîëåå òî÷íî îïðåäåëÿòü òåìà-

òèêó äîêóìåíòîâ, è, íàîáîðîò, òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ìîæåò èñïîëü-

çîâàòüñÿ äëÿ âûÿâëåíèÿ ñåìàíòèêè ìîäàëüíîñòåé èëè ïðåäñêàçàíèÿ

ïðîïóùåííûõ ìåòàäàííûõ.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êëàññè�èêàöèè ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì

ìóëüòèìîäàëüíîé, ñ ìîäàëüíîñòüþ C êëàññîâ èëè êàòåãîðèé. Òåìàòè-

÷åñêàÿ ìîäåëü ìîäàëüíîñòè êëàññîâ ìîæåò íåïîñðåäñòâåííî èñïîëü-

çîâàòüñÿ â êà÷åñòâå ëèíåéíîé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè êëàññè�èêàöèè
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äîêóìåíòîâ d, ïðè ýòîì â ðîëè âåêòîðà ïðèçíàêîâ âûñòóïàåò òåìàòè-

÷åñêèé âåêòîð äîêóìåíòà:

p(c |d) =
∑

t∈T

p(c | t)p(t |d) =
∑

t∈T

ϕctθtd.

Ýêñïåðèìåíòû â [45℄ ïîêàçàëè, ÷òî òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïðåâîñõîäÿò

îáû÷íûå ìåòîäû ìíîãîêëàññîâîé êëàññè�èêàöèè íà áîëüøèõ òåêñòî-

âûõ êîëëåêöèÿõ ñ áîëüøèì ÷èñëîì íåñáàëàíñèðîâàííûõ, ïåðåñåêàþ-

ùèõñÿ, âçàèìîçàâèñèìûõ êëàññîâ. Â [51℄ òå æå âûâîäû íà òåõ æå êîë-

ëåêöèÿõ áûëè âîñïðîèçâåäåíû äëÿ ìóëüòèìîäàëüíîé ARTM. Íåñáà-

ëàíñèðîâàííîñòü îçíà÷àåò, ÷òî êëàññû ìîãóò ñîäåðæàòü êàê ìàëîå,

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

êëàññîâ äîêóìåíò ìîæåò îòíîñèòüñÿ ê îäíîìó èëè íåñêîëüêèì êëàñ-

ñàì. Âçàèìîçàâèñèìûå êëàññû èìåþò îáùèå òåðìû è òåìû, ïîýòîìó

ïðè êëàññè�èêàöèè äîêóìåíòà ìîãóò âñòóïàòü â êîíêóðåíöèþ.

Ìóëüòèÿçû÷íàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü � òàêæå ÷àñòíûé ñëó÷àé

ìóëüòèìîäàëüíîé, êîãäà â ðîëè ìîäàëüíîñòåé âûñòóïàþò ÿçûêè. Îêà-

çàëîñü, ÷òî ñâÿçûâàíèÿ ïàðàëëåëüíûõ òåêñòîâ â îáùèé äîêóìåíò äî-

ñòàòî÷íî äëÿ ñèíõðîíèçàöèè òåì â äâóõ ÿçûêàõ è êðîññ-ÿçû÷íîãî ïî-

èñêà [56℄. �åãóëÿðèçàòîðû íà îñíîâå äâóÿçû÷íûõ ñëîâàðåé áûëè ïðåä-

ëîæåíû â [17℄, îäíàêî îêàçàëîñü, ÷òî îñíîâíîé âêëàä â êà÷åñòâî ïîèñêà

äà¼ò âñ¼-òàêè ñâÿçûâàíèå òåêñòà ñ åãî ïåðåâîäàìè.

Ìîäåëü òð¼õìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ ñâÿçàíà ñ ïðåäïîëîæåíè-

åì, ÷òî òåìû ïîðîæäàþòñÿ íå äîêóìåíòîì, à îäíîé èç ìîäàëüíî-

ñòåé, íàïðèìåð, êàòåãîðèÿìè èëè àâòîðàìè. Íàïðèìåð, äëÿ àâòîð-

òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè (author-topi
 model, ATM) [44℄,

p(w |d) =
∑

t∈T

p(w | t)
∑

a∈A

p(t |a)p(a |d) =
∑

t∈T

∑

a∈A

ϕwtψtaπad,

ãäå A � ñëîâàðü àâòîðîâ. Ïðèâåä¼ííûé â [31℄ ðåãóëÿðèçîâàííûé EM-

àëãîðèòì äëÿ ýòîé ìîäåëè ëåãêî ïîëó÷àåòñÿ êàê ñëåäñòâèå èç òåîðåìû

î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ 2.1.

Èåðàðõè÷åñêèå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äåëÿò òåìû íà âñ¼ áîëåå

ìåëêèå ïîäòåìû è îòëè÷àþòñÿ ðàçíîîáðàçèåì ïîäõîäîâ è ñïîñîáîâ

îöåíèâàíèÿ èåðàðõèé [60℄. Íèñõîäÿùàÿ ñòðàòåãèÿ íà îñíîâå ARTM

ïðåäëîæåíà â [14℄ è óëó÷øåíà â [6℄. Èåðàðõèÿ ñòðîèòñÿ ïî óðîâíÿì

ñâåðõó âíèç, íà êàæäîì ñëåäóþùåì äî÷åðíåì óðîâíå ÷èñëî òåì áîëü-

øå, ÷åì íà ïðåäûäóùåì ðîäèòåëüñêîì. Êàæäûé óðîâåíü ïðåäñòàâëÿåò

ñîáîé îáû÷íóþ ¾ïëîñêóþ¿ òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü, êîòîðàÿ ñâÿçûâà-

åòñÿ ñ ðîäèòåëüñêèì óðîâíåì óñëîâíûìè âåðîÿòíîñòÿìè ψst = p(s | t)
ïîäòåì s ∈ S â ðîäèòåëüñêèõ òåìàõ t ∈ T . �åãóëÿðèçàòîð òðåáóåò, ÷òî-
áû ðîäèòåëüñêèå òåìû ϕwt àïïðîêñèìèðîâàëèñü âåðîÿòíîñòíîé ñìå-

ñüþ äî÷åðíèõ òåì ϕws ñ êîý��èöèåíòàìè ψst:

R(Φ,Ψ) = τ
∑

t∈T

∑

w∈W

nwt ln
∑

s∈S

ϕwsψst. (12)

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

åò ñ îñíîâíîé çàäà÷åé òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ (4), åñëè ñ÷è-

òàòü ðîäèòåëüñêèå òåìû t ïñåâäîäîêóìåíòàìè ñ ÷àñòîòàìè òåðìîâ
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nwt = ntϕwt. Äàííûé ðåãóëÿðèçàòîð ðåàëèçóåòñÿ ïðîñòûì äîáàâëå-

íèåì |T | ïñåâäîäîêóìåíòîâ â êîëëåêöèþ ïåðåä ïîñòðîåíèåì êàæäîãî

äî÷åðíåãî óðîâíÿ. Ìàòðèöà ñâÿçåé Ψ ïîëó÷àåòñÿ íà âûõîäå ìîäåëè

â ñòîëáöàõ ìàòðèöû Θ, ñîîòâåòñòâóþùèõ ïñåâäîäîêóìåíòàì.
Ìóëüòèìîäàëüíûå èåðàðõè÷åñêèå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè õîðîøî

ïîêàçàëè ñåáÿ â çàäà÷àõ òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà äîêóìåíòîâ ïî äîêó-

ìåíòàì [23, 24℄. Êîìáèíèðîâàíèå ðåãóëÿðèçàòîðîâ äåêîððåëèðîâàíèÿ,

ðàçðåæèâàíèÿ è ñãëàæèâàíèÿ âìåñòå ñ ìîäàëüíîñòÿìè n-ãðàìì, àâ-
òîðîâ è êàòåãîðèé çíà÷èìî óëó÷øàåò êà÷åñòâî ïîèñêà è ïîçâîëÿåò

äîñòè÷ü òî÷íîñòè è ïîëíîòû âûøå 90%. Îïòèìàëüíàÿ (ñ òî÷êè çðå-

íèÿ êà÷åñòâà ïîèñêà) ðàçìåðíîñòü òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ íà òðåòüåì

óðîâíå èåðàðõèè îêàçàëàñü â íåñêîëüêî ðàç âûøå, ÷åì ó ïëîñêîé ìî-

äåëè. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî ïðè ïîñòåïåííîì äðîáëåíèè òåì òåìàòè÷åñêèå

âåêòîðû íàêàïëèâàþò â ñåáå áîëüøå ïîëåçíîé èí�îðìàöèè.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ìíåíèé �àêòè÷åñêè ÿâëÿåòñÿ äâóõóðîâíå-

âîé èåðàðõèåé, â êîòîðîé âåðõíèé óðîâåíü ñòðîèòñÿ îáû÷íûì îáðà-

çîì ïî ñëîâàðþ òåðìîâ è âûäåëÿåò ñîáûòèéíûå òåìû â íîâîñòíîì

ïîòîêå [19℄. Âòîðîé óðîâåíü ñòðîèòñÿ ïî äðóãèì ìîäàëüíîñòÿì, ÷òî

ïîçâîëÿåò ðàçäåëèòü òåìó íå íà ïîäòåìû, à íà ïîëÿðèçîâàííûå ìíå-

íèÿ î ñîáûòèè. Â êà÷åñòâå òàêèõ ìîäàëüíîñòåé ïðåäëàãàåòñÿ áðàòü

èìåíîâàííûå ñóùíîñòè ñ ïîçèòèâíûìè è íåãàòèâíûìè òîíàëüíîñòÿ-

ìè, èìåíîâàííûå ñóùíîñòè ñ èõ ñåìàíòè÷åñêèìè ðîëÿìè, òðèïëåòû

¾ñóáúåêò, ïðåäèêàò, îáúåêò¿. Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî êàæäàÿ

èç òð¼õ ìîäàëüíîñòåé âàæíà äëÿ ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà êëàñòåðèçà-

öèè ìíåíèé. Àíàëîãè÷íàÿ äâóõóðîâíåâàÿ èåðàðõèÿ áûëà ïðåäëîæåíà

â [42℄, ãäå ñèíòàêñè÷åñêèå ìîäàëüíîñòè èñïîëüçîâàëèñü äëÿ ðàçäåëå-

íèÿ òåì âåðõíåãî óðîâíÿ íà êëèåíòñêèå èíòåíòû ïî êîëëåêöèè äèàëî-

ãîâ êîíòàêòíîãî öåíòðà.

Ñòðàòåãèè îïòèìèçàöèè ãèïåðïàðàìåòðîâ. Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿ-

ðèçàöèÿ ïðîèãðûâàåò áàéåñîâñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ òîëüêî â îäíîì

àñïåêòå. ×åì áîëüøå èñïîëüçóåòñÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ, òåì áîëüøå êî-

ý��èöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè ïðèõîäèòñÿ ïîäáèðàòü, òåì áîëåå òùà-

òåëüíîé áàëàíñèðîâêè îíè òðåáóþò. Ïåðâûå èññëåäîâàíèÿ ïîêàçàëè,

÷òî ðåãóëÿðèçàòîðû ìîãóò äàæå ìåøàòü äðóã äðóãó, à ïîíèìàíèå èõ

âçàèìîäåéñòâèé ïðèâîäèò ê ñòðàòåãèè ïîñëåäîâàòåëüíîãî äîáàâëåíèÿ

ðåãóëÿðèçàòîðîâ â ìîäåëü [54℄.

Àïðîáèðîâàííàÿ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ¾äåêîððåëèðîâàíèå, ðàçðå-

æèâàíèå Θ, ñãëàæèâàíèå Φ¿ èñïîëüçîâàëàñü â ïîñëåäóþùèõ ðàáîòàõ

ïî òåìàòè÷åñêîìó ïîèñêó [59, 23℄. Ïîçæå ê íèì áûë äîáàâëåí ïåðåáîð

âåñîâ ìîäàëüíîñòåé, âåñîâ ïñåâäîäîêóìåíòîâ â èåðàðõè÷åñêîé ìîäåëè,

ïîäáîð ÷èñëà òåì íà êàæäîì óðîâíå èåðàðõèè [24℄. Êàæäûé ðåãóëÿðè-

çàòîð âêëþ÷àåòñÿ, íà÷èíàÿ ñ îïðåäåë¼ííîé èòåðàöèè, ÷òî òðåáóåò ìíî-

ãîêðàòíîãî ïåðåñòðîåíèÿ ìîäåëè ñ ïðîìåæóòî÷íîé ñòàðòîâîé òî÷êè,

íî ïðè ðàçíûõ çíà÷åíèÿõ êîý��èöèåíòà ðåãóëÿðèçàöèè. Ýòè çíà÷åíèÿ

âïîëíå äîñòàòî÷íî ïåðåáðàòü ïî ãðóáîé ñåòêå, ÷òîáû îïðåäåëèòü ðà-

áî÷èé äèàïàçîí êîý��èöèåíòà è òî÷êó óñòîé÷èâîãî ìàêñèìóìà. Ñõî-

äèìîñòü èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà è êà÷åñòâî ìîäåëè ïî ñîâîêóïíîñòè

êðèòåðèåâ îöåíèâàþòñÿ âèçóàëüíî.

Ïîçæå ýòà ìåòîäèêà áûëà ðàñøèðåíà è ïîëîæåíà â îñíîâó âåðõ-

íåóðîâíåâîé áèáëèîòåêè Topi
Net, êîòîðàÿ èñïîëüçóåò BigARTM, íî
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ñêðûâàåò îò ïîëüçîâàòåëÿ òåõíè÷åñêèå äåòàëè [11℄. Ïîëüçîâàòåëü çà-

äà¼ò òîëüêî îáùóþ ñòðàòåãèþ ðåãóëÿðèçàöèè � â êàêîì ïîðÿäêå

âêëþ÷àòü ðåãóëÿðèçàòîðû. Topi
Net àâòîìàòèçèðóåò ïðîâåäåíèå ñå-

ðèé âû÷èñëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ ïî ïåðåáîðó ðåãóëÿðèçîâàííûõ

ìîäåëåé, îáåñïå÷èâàÿ æóðíàëèçàöèþ è âèçóàëèçàöèþ.

Åù¼ áîëåå îáùèé ìåòîä àâòîìàòè÷åñêîé íàñòðîéêè ãèïåðïàðàìåò-

ðîâ äëÿ ARTM ïðåäëîæåí â [30℄ íà îñíîâå ýâîëþöèîííîãî àëãîðèòìà

è ïðåäñòàâëåíèÿ ïðîöåññà îáó÷åíèÿ êàê ìíîãîýòàïíîé ñòðàòåãèè èç-

ìåíåíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ. Â ðàáîòå [29℄ ýòîò ìåòîä äîïîëíåí ñóððî-

ãàòíîé ìîäåëüþ îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà, ÷òî ïîçâîëèëî ñîêðàòèòü âðåìÿ

ïîèñêà ãèïåðïàðàìåòðîâ.

7 �èïåðãðà�îâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè

òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè òåêñòîâûõ êîëëåêöèé îïèñûâàþò âõîæäåíèÿ

ñëîâ â äîêóìåíòû. Ìóëüòèìîäàëüíûå ìîäåëè îïèñûâàþò äîêóìåíòû,

â êîòîðûõ ñîäåðæàòñÿ òåðìû ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé: ñëîâà, òåãè,

êàòåãîðèè, àâòîðû, è ò. ä. Âî âñåõ ýòèõ ñëó÷àÿõ ìîäåëü îïèñûâàåò ïàð-

íûå âçàèìîäåéñòâèÿ ìåæäó äîêóìåíòàìè è òåðìàìè. Â áîëåå ñëîæíûõ

ïðèëîæåíèÿõ èñõîäíûå äàííûå ìîãóò îïèñûâàòü òðàíçàêöèè ìåæäó

òðåìÿ è áîëåå îáúåêòàìè ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé. Íàïðèìåð, â ñåòè

èíòåðíåò-ðåêëàìû ¾ïîëüçîâàòåëü u êëèêíóë îáúÿâëåíèå b íà ñòðàíè-
öå s¿; â ñîöèàëüíîé ñåòè ¾ïîëüçîâàòåëü u íàïèñàë ñëîâî w íà ñòðàíèöå

áëîãà d¿; â ñåòè ïðîäàæ ¾ïîêóïàòåëü b êóïèë ó ïðîäàâöà s òîâàð g¿;
â ïàññàæèðñêèõ àâèàïåðåâîçêàõ ¾êëèåíò u âûëåòåë èç àýðîïîðòà x
â àýðîïîðò y ñàìîë¼òîì àâèàêîìïàíèè a¿; â ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòå-
ìå ¾êëèåíò u îöåíèë �èëüì f â ñèòóàòèâíîì êîíòåêñòå s¿. Åù¼ îäíîé
ìîäàëüíîñòüþ ìîæåò áûòü âðåìÿ òðàíçàêöèè. Âî âñåõ ïðèâåä¼ííûõ

âûøå ïðèìåðàõ òðàíçàêöèÿ íåñêîëüêèõ îáúåêòîâ íå ñâîäèòñÿ ê èõ

ïàðíûì âçàèìîäåéñòâèÿì.

Äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ óäîáíî èñïîëüçîâàòü

ãèïåðãðà� Γ = 〈V,E〉, êîòîðûé îïðåäåëÿåòñÿ ìíîæåñòâîì âåðøèí-

òåðìîâ V è ìíîæåñòâîì ð¼áåð-òðàíçàêöèé E. Êàæäîå ðåáðî e èç E
ÿâëÿåòñÿ ïîäìíîæåñòâîì èç äâóõ èëè áîëåå âåðøèí, e ⊂ V . Çàäà÷à
çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïî íàáëþäàåìîé âûáîðêå òðàíçàêöèé âîñ-

ñòàíîâèòü íåèçâåñòíûå òåìàòè÷åñêèå ðàñïðåäåëåíèÿ âåðøèí p(t |v).
Êàæäàÿ âåðøèíà èìååò ìîäàëüíîñòü m èç ìíîæåñòâà M . Îáîçíà-

÷èì ÷åðåç Vm ìíîæåñòâî âåðøèí ìîäàëüíîñòè m. Â îáû÷íûõ òåìà-

òè÷åñêèõ ìîäåëÿõ åñòü òîëüêî äâå ìîäàëüíîñòè: äîêóìåíòû V1 = D
è òåðìû V2 =W ; êàæäàÿ òðàíçàêöèÿ ïðåäñòàâëÿåòñÿ ðåáðîì èç äâóõ

âåðøèí e = (d,w) è îïèñûâàåò âõîæäåíèå òåðìà w â äîêóìåíò d. Ïðè
ýòîì ãèïåðãðà� ÿâëÿåòñÿ äâóäîëüíûì ãðà�îì.

Â áîëåå ñëîæíûõ ïðèëîæåíèÿõ òðàíçàêöèè ìîãóò èìåòü ðàçëè÷-

íûå òèïû. Íàïðèìåð, â ñåòè èíòåðíåò-ðåêëàìû, êðîìå äàííûõ òèïà

(u, b, s) î êëèêàõ ïîëüçîâàòåëåé u ïî îáúÿâëåíèÿì b íà ñòðàíèöàõ s,
ìîãóò èìåòüñÿ äàííûå î ïîñåùåíèÿõ ñòðàíèö ïîëüçîâàòåëÿìè (u, s),
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M � ìíîæåñòâî ìîäàëüíîñòåé:

K � ìíîæåñòâî òèïîâ ð¼áåð:

T � ìíîæåñòâî òåì:

�èñ. 1: Ïðèìåð ãèïåðãðà�à ñ âåðøèíàìè òð¼õ ìîäàëüíîñòåé, ð¼áðàìè-òðàíçàêöèÿìè ïÿòè

òèïîâ è ïÿòüþ òåìàìè.

î ñîäåðæàíèè òåðìîâ w â òåêñòàõ îáúÿâëåíèé (b, w), ñòðàíèö (s, w)
è çàïðîñîâ ïîëüçîâàòåëåé (u,w).

Ïóñòü çàäàíî ìíîæåñòâî òèïîâ òðàíçàêöèé K. Òðàíçàêöèîííûå

äàííûå òèïà k � ýòî âûáîðêà ð¼áåð Ek ⊂ E. Êàæäîå ðåáðî e ∈ Ek

âõîäèò â âûáîðêó nke ðàç, è ñ êàæäûì âõîæäåíèåì ðåáðà ñâÿçàíà

ñâîÿ ëàòåíòíàÿ òåìà t ∈ T . Íà ðèñ. 1 ïîêàçàí ïðèìåð ãèïåðãðà�à.

Áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî â êàæäîé òðàíçàêöèè e ∈ E èìååòñÿ îäíà âû-

äåëåííàÿ âåðøèíà d, íàçûâàåìàÿ êîíòåéíåðîì, è îáîçíà÷àòü ðåáðî

÷åðåç e = (d, x), ãäå x� ìíîæåñòâî âñåõ îñòàëüíûõ âåðøèí ðåáðà. Àíà-

ëîãè÷íî äîêóìåíòó, ñ êîíòåéíåðîì ñâÿçàíî ðàñïðåäåëåíèå òåì p(t |d).
Ìíîæåñòâî âñåõ âåðøèí-êîíòåéíåðîâ îáîçíà÷èì ÷åðåç D.

Ïðèìåì íåñêîëüêî ãèïîòåç óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè. Ïðåäïîëî-

æèì, ÷òî íè ðàñïðåäåëåíèÿ òåì p(t |d) â êîíòåéíåðå d, íè ðàñïðåäå-

ëåíèÿ âåðøèí â òåìàõ p(v | t) íå çàâèñÿò îò òèïà ðåáðà k. Äàëåå ïðåä-
ïîëîæèì, ÷òî ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ ðåáðà (d, x) ∈ Ek ñîñòîèò èç äâóõ

øàãîâ. Ñíà÷àëà ïîðîæäàåòñÿ òåìà t èç ðàñïðåäåëåíèÿ p(t |d). Çàòåì
ïîðîæäàåòñÿ ìíîæåñòâî âåðøèí x ⊂ V , ïðè÷¼ì êàæäàÿ âåðøèíà v ∈ x
ìîäàëüíîñòè m ïîðîæäàåòñÿ íåçàâèñèìî îò îñòàëüíûõ âåðøèí ðåáðà,

èç ñâîåãî ðàñïðåäåëåíèÿ p(v | t) íàä ìíîæåñòâîì Vm.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü âûðàæàåò âåðîÿòíîñòè ïîÿâëåíèÿ ð¼áåð ãè-

ïåðãðà�à ÷åðåç óñëîâíûå ðàñïðåäåëåíèÿ, ñâÿçàííûå ñ èõ âåðøèíàìè:

p(x |d) =
∑

t∈T

p(t |d)
∏

v∈x

p(v | t) =
∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

ϕvt.

Â ìàòðè÷íûõ îáîçíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðàìè ìîäåëè ÿâëÿþòñÿ ìàòðè-

öû Θ è Φm,m ∈M , êàê â ìóëüòèìîäàëüíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè (11).

Äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëè ìàêñèìèçèðóåòñÿ ñóììà ëîãàðè�ìîâ ïðàâ-

äîïîäîáèÿ ïî òèïàì ð¼áåð k ñ âåñàìè τk è ðåãóëÿðèçàòîðîì R(Φ,Θ),
ïðè îáû÷íûõ îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè:

∑

k∈K

τk
∑

dx∈Ek

nkdx ln

(

∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

ϕvt

)

+R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

; (13)

∑

v∈Vm

ϕvt = 1, ϕvt > 0;
∑

t∈T

θtd = 1, θtd > 0.

Òåîðåìà 7.1 Ïóñòü �óíêöèÿ R(Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóå-

ìà. Òî÷êà ëîêàëüíîãî ìàêñèìóìà (Φ,Θ) çàäà÷è (13) óäîâëåòâîðÿåò
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ñèñòåìå óðàâíåíèé îòíîñèòåëüíî ïàðàìåòðîâ ìîäåëè ϕvt, θtd è âñïî-

ìîãàòåëüíûõ ïåðåìåííûõ ptdx = p(t |d, x), åñëè èç ðåøåíèÿ èñêëþ÷èòü

íóëåâûå ñòîëáöû ìàòðèö Φm, Θ:

ptdx = norm
t∈T

(

θtd
∏

v∈x

ϕvt

)

; (14)

ϕvt = norm
v∈Vm

(

∑

k∈K

∑

dx∈Ek

[v ∈ x] τknkdxptdx + ϕvt
∂R

∂ϕvt

)

; (15)

θtd = norm
t∈T

(

∑

k∈K

∑

dx∈Ek

τknkdxptdx + θtd
∂R

∂θtd

)

; (16)

Äîêàçàòåëüñòâî. Âîñïîëüçóåìñÿ òåîðåìîé 2.1 î ìàêñèìèçàöèè íà

åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ, âûäåëèâ âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå ptdx,
îïðåäåë¼ííûå â (14):

ϕvt = norm
v∈Vm

(

ϕvt

∑

k∈K

τk
∑

dx∈Ek

nkdx
θtd

p(x |d)

∂

∂ϕvt

∏

u∈x

ϕut + ϕvt
∂R

∂ϕvt

)

= norm
v∈Vm

(

∑

k∈K

∑

dx∈Ek

τknkdx[v ∈ x]ptdx + ϕvt
∂R

∂ϕvt

)

;

θtd = norm
t∈T

(

θtd
∑

k∈K

τk
∑

x∈d

nkdx
1

p(x |d)

∏

v∈x

ϕvt + θtd
∂R

∂θtd

)

= norm
t∈T

(

∑

k∈K

∑

x∈d

τknkdxptdx + θtd
∂R

∂θtd

)

.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

�èïåðãðà�îâàÿ ìîäåëü ÿâëÿåòñÿ øèðîêèì îáîáùåíèåì îáû÷íûõ

òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Íåñìîòðÿ íà ýòî, âûâîä EM-àëãîðèòìà äëÿ íå¼

ñ ïîìîùüþ òåîðåìû 2.1 îêàçàëñÿ íå ñëîæíåå, ÷åì â ñëó÷àå îáû÷íîãî

ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ. Äàííûé àëãîðèòì ðåàëèçîâàí â BigARTM.

8 �èïåðãðà�îâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè

äëÿ ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì

Ïóñòü U � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî ïîëüçîâàòåëåé, I � êîíå÷íîå ìíîæå-

ñòâî îáúåêòîâ, êîòîðûå ïîëüçîâàòåëè ìîãóò âûáèðàòü. Âåðîÿòíîñòíàÿ

òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò ïðåäïî÷òåíèÿ ïîëüçîâàòåëåé:

p(i |u) =
∑

t∈T

p(i | t) p(t |u).

Îíà ýêâèâàëåíòíà òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè òåêñòîâîé êîëëåêöèè ñ òî÷-

íîñòüþ äî òåðìèíîëîãèè: ¾äîêóìåíòû → êëèåíòû¿, ¾òåðìû → îáúåê-

òû¿, ¾òåìû→ èíòåðåñû¿. Èñõîäíûìè äàííûìè ÿâëÿþòñÿ ñ÷¼ò÷èêè nui

òðàíçàêöèé ïîëüçîâàòåëÿ u ñ îáúåêòîì i. Â çàâèñèìîñòè îò ïðèëîæå-

íèÿ ýòî ìîãóò áûòü ïîêóïêè, ïðîñìîòðû, ëàéêè è ò. ä.
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�èñ. 2: Òèïû òðàíçàêöèé ìåæäó øåñòüþ ìîäàëüíîñòÿìè â ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìå:

êëèåíòû U , îáúåêòû I, àòðèáóòû êëèåíòîâ A, ñâîéñòâà îáúåêòîâ B, ñèòóàòèâíûå êîíòåê-

ñòû C, èíòåðâàëû âðåìåíè J .

Â ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ ñóùåñòâóåò ïðîáëåìà ¾õîëîäíîãî

ñòàðòà¿: íîâîìó êëèåíòó íå÷åãî ïîðåêîìåíäîâàòü, ïîñêîëüêó íåò èñ-

òîðèè åãî ïðåäïî÷òåíèé; òàêæå è íîâûé òîâàð íåêîìó ïîðåêîìåíäî-

âàòü, ïîñêîëüêó åãî åù¼ íèêòî íå âûáèðàë. Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé ïðî-

áëåìû ïðèâëåêàþòñÿ äîïîëíèòåëüíûå äàííûå î êëèåíòàõ è îáúåêòàõ.

Â ÷àñòíîñòè, ýòî ìîãóò áûòü äàííûå nua î íàëè÷èè ó êëèåíòà u àò-

ðèáóòà a ∈ A èëè äàííûå nib î íàëè÷èè ó îáúåêòà i ñâîéñòâà b ∈ B.
Åñëè îáúåêòû èìåþò òåêñòîâûå îïèñàíèÿ, òî B � ýòî ñëîâàðü òåðìîâ,

èñïîëüçóåìûõ â ýòèõ îïèñàíèÿõ. Òàêèå ðåêîìåíäàòåëüíûå ñèñòåìû íà-

çûâàþòñÿ, ñîîòâåòñòâåííî, ó÷èòûâàþùèìè àòðèáóòû (attribute-aware)

è ó÷èòûâàþùèìè êîíòåíò (
ontent-aware).

Â êà÷åñòâå äîïîëíèòåëüíûõ äàííûõ ìîãóò òàêæå èñïîëüçîâàòüñÿ

ñîâåòû êëèåíòîâ äðóã äðóãó. Ýòî ïîïàðíûå âçàèìîäåéñòâèÿ ìåæäó

êëèåíòàìè nuu′
èëè äàííûå î äîâåðèè (trust-aware).

Ïðåäïî÷òåíèÿ êëèåíòîâ ìîãóò èçìåíÿòüñÿ ñî âðåìåíåì èëè çàâè-

ñåòü îò ñèòóàöèè. Äëÿ ó÷¼òà òàêîé èí�îðìàöèè ââîäÿòñÿ åù¼ äâå ìî-

äàëüíîñòè: ìíîæåñòâî ñèòóàöèéC è ìíîæåñòâî èíòåðâàëîâ âðåìåíè J .
Âçàèìîäåéñòâèÿ ìåæäó íèìè îïèñûâàþòñÿ òðàíçàêöèÿìè èç òð¼õ èëè

áîëåå òåðìîâ, íàïðèìåð: nuic � êëèåíò u âûáðàë îáúåêò i â ñèòóàöèè c;
nuicj � êëèåíò u âûáðàë îáúåêò i â ñèòóàöèè c â èíòåðâàëå âðåìåíè j.
Òàêèå ñèñòåìû íàçûâàþòñÿ, ñîîòâåòñòâåííî, ó÷èòûâàþùèìè êîíòåêñò

(
ontext-aware) è ó÷èòûâàþùèìè âðåìÿ (time-aware).

Ïåðå÷èñëåííûå òèïû ìîäåëåé â ëèòåðàòóðå ââîäèëèñü ïî îòäåëü-

íîñòè [13℄. �èïåðãðà�îâàÿ ìîäåëü ïîçâîëÿåò îáúåäèíèòü èõ äëÿ ïî-

ëó÷åíèÿ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé òåðìîâ ëþáîé ïðèðîäû â îáùåì

ñåìàíòè÷åñêîì âåêòîðíîì ïðîñòðàíñòâå, ðèñ. 2.

Äàííûå ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì îòëè÷àþòñÿ îò òåêñòîâûõ êîë-

ëåêöèé òåì, ÷òî â íèõ íåò åñòåñòâåííîãî àíàëîãà äîêóìåíòà èëè êîí-

òåéíåðà. Äîêóìåíòû ñòàòè÷íû è íå ìåíÿþòñÿ âî âðåìåíè, òîãäà êàê

ìíîæåñòâî òðàíçàêöèé (u, i) óâåëè÷èâàåòñÿ ñî âðåìåíåì êàê äëÿ ïîëü-

çîâàòåëÿ u, òàê è äëÿ îáúåêòà i.
Áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî â ð¼áðàõ ãèïåðãðà�à x ⊂ V íåò íèêàêîé âûäå-

ëåííîé âåðøèíû-êîíòåéíåðà. Äëÿ ãåíåðàöèè ðåáðà ñíà÷àëà ïîðîæäà-

åòñÿ òåìà t èç ðàñïðåäåëåíèÿ πt = p(t), îáùåãî äëÿ âñåé êîëëåêöèè;
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çàòåì âåðøèíû v ∈ x ïîðîæäàþòñÿ íåçàâèñèìî äðóã îò äðóãà èç ðàñ-

ïðåäåëåíèé ϕvt = p(v | t) íàä ìîäàëüíîñòÿìè Vm:

p(x) =
∑

t∈T

p(t)
∏

v∈x

p(v | t) =
∑

t∈T

πt

∏

v∈x

ϕvt.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, â êîòîðûõ äîêóìåíòû âûñòóïàþò â ðîëè îä-

íîé èç ìîäàëüíîñòåé, íàçûâàþòñÿ ñèììåòðè÷íûìè [50℄. Ñîîòâåòñòâåí-

íî çàïèñûâàåòñÿ çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïî-

äîáèÿ ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íîðìèðîâêè è íåîòðèöàòåëüíîñòè:

∑

k∈K

τk
∑

x∈Ek

nkx ln

(

∑

t∈T

πt

∏

v∈x

ϕvt

)

+ R(Φ, π) → max
Φ,π

; (17)

∑

v∈Vm

ϕvt = 1, ϕvt > 0;
∑

t∈T

πt = 1, πt > 0.

Òåîðåìà 8.1 Ïóñòü �óíêöèÿ R(Φ, π) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðóåìà.
Òî÷êà ëîêàëüíîãî ìàêñèìóìà (Φ, π) çàäà÷è (17) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòå-

ìå óðàâíåíèé îòíîñèòåëüíî ïàðàìåòðîâ ìîäåëè ϕvt, πt è âñïîìîãà-

òåëüíûõ ïåðåìåííûõ ptx = p(t |x), åñëè èç ðåøåíèÿ èñêëþ÷èòü íóëå-

âûå ñòîëáöû ìàòðèö Φm:

ptx = norm
t∈T

(

πt

∏

v∈x

ϕvt

)

. (18)

ϕvt = norm
v∈Vm

(

∑

k∈K

∑

x∈Ek

[v ∈ x] τknkxptx + ϕvt
∂R

∂ϕvt

)

; (19)

πt = norm
t∈T

(

∑

k∈K

∑

x∈Ek

τknkxptx + πt
∂R

∂πt

)

; (20)

Äîêàçàòåëüñòâî, êàê è â ñëó÷àå ïðåäûäóùåé òåîðåìû, ïðîâîäèòñÿ

ïî òåîðåìå î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ.

Â BigARTM òàêàÿ ìîäåëü íå ðåàëèçîâàíà, íî å¼ íåòðóäíî ñèìóëèðî-

âàòü. Êîëëåêöèÿ ðàçáèâàåòñÿ íåêîòîðûì îáðàçîì íà äîêóìåíòû (íà-

ïðèìåð, ïî âðåìåíè òðàíçàêöèé), è ââîäèòñÿ ñèëüíûé ðåãóëÿðèçàòîð

ñãëàæèâàíèÿ ñòîëáöîâ ìàòðèöû Θ â ñòîðîíó îáùåãî âåêòîðà (nt), ïðî-
ñóììèðîâàííîãî ïî âñåì äîêóìåíòàì.

9 Ìîäåëè ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà

�èïîòåçà ìåøêà ñëîâ ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç íàèáîëåå êðèòèêóåìûõ äîïó-

ùåíèé â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè. Èñïîëüçîâàíèå äàííûõ î ñî÷å-

òàåìîñòè ñëîâ èëè î ïîðÿäêå ñëîâ â òåêñòå ïîçâîëÿåò ïîëíîñòüþ èëè

÷àñòè÷íîãî óéòè îò ýòîãî ïðåäïîëîæåíèÿ.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè n-ãðàìì ýêñïëóàòèðóþò òîò �àêò, ÷òî

óñòîé÷èâûå ñî÷åòàíèÿ èç n ïîäðÿä èäóùèõ ñëîâ ÷àñòî, õîòÿ è íå âñå-

ãäà, ÿâëÿþòñÿ ñïåöèàëüíûìè òåðìèíàìè èëè íàçâàíèÿìè. Îíè ãîâî-

ðÿò î òåìàõ ãîðàçäî áîëüøå, ÷åì òå æå ñëîâà, âçÿòûå ïî îòäåëüíî-

ñòè. Ïîýòîìó òåìû, ïîñòðîåííûå íà ñëîâàðÿõ n-ãðàìì, íàìíîãî ëó÷-
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øå èíòåðïðåòèðóþòñÿ, ÷åì ïîñòðîåííûå íà óíèãðàììàõ [58, 27℄. Ñó-

ùåñòâóåò äâà ïîäõîäà ê èñïîëüçîâàíèþ n-ãðàìì â òåìàòè÷åñêîì ìîäå-

ëèðîâàíèè. Â ïåðâîì ñëó÷àå ñëîâàðü n-ãðàìì ñòðîèòñÿ íà ýòàïå ïðå-

ïðîöåññèíãà òåêñòîâ ìåòîäàìè àâòîìàòè÷åñêîãî âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ,

êëþ÷åâûõ ñëîâ èëè êîëëîêàöèé [18℄. Ïîñòðîåííûé ñëîâàðü èñïîëü-

çóåòñÿ â êà÷åñòâå ìîäàëüíîñòè. Âòîðîé ïîäõîä áîëåå ñëîæíûé, â í¼ì

îáó÷åíèå òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè îáúåäèíÿåòñÿ ñ �îðìèðîâàíèåì ñëîâà-

ðÿ n-ãðàìì [57, 58℄. Êîíöåíòðàöèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ p(t |w) â îäíîé èëè
íåñêîëüêèõ òåìàõ ÿâëÿåòñÿ ñèëüíûì ïðèçíàêîì òîãî, ÷òî n-ãðàììà w
ÿâëÿåòñÿ òåðìèíîì ïðåäìåòíûé îáëàñòè.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñåòè ñëîâ ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå ñëîâà

ïîáëèçîñòè îò äðóãîãî ñëîâà, âìåñòî òîãî, ÷òîáû ïðåäñêàçûâàòü åãî

â äîêóìåíòå. Ïîáëèçîñòè îçíà÷àåò, íàïðèìåð, â îäíîì ïðåäëîæåíèè

èëè íà ðàññòîÿíèè íå áîëåå 10 ñëîâ. Äëÿ êàæäîãî ñëîâà u ∈ W ïî-

ñòðîèì ïñåâäî-äîêóìåíò du, ñîñòîÿùèé èç âñåõ ñëîâ, âñòðå÷àþùèõñÿ

ïîáëèçîñòè îò ñëîâà u ïîâñþäó â êîëëåêöèè. Îáîçíà÷èì ÷åðåç nuw

÷èñëî âõîæäåíèé ñëîâà w â ïñåâäî-äîêóìåíò du.
Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM (word network topi


model) [63℄ è áîëåå ðàííÿÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñëîâ WTM (word

topi
 model) [12℄ ïðåäñêàçûâàþò ïîÿâëåíèå ñëîâà â îêðåñòíîñòè äðó-

ãîãî ñëîâà:

p(w |u) =
∑

t∈T

p(w | t)p(t |du) =
∑

t∈T

ϕwtθtu.

Ëîãàðè�ì ïðàâäîïîäîáèÿ ìîæåò ñëóæèòü ðåãóëÿðèçàòîðîì äëÿ

îáû÷íîé ìîäåëè äîêóìåíòîâ, ëèáî îñíîâíûì êðèòåðèåì îáó÷åíèÿ.

Â ïåðâîì ñëó÷àå ìîäåëü ñòðîèòñÿ ïî èñõîäíîé êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ,

àóãìåíòèðîâàííîé ïñåâäîäîêóìåíòàìè ñëîâ; âî âòîðîì ñëó÷àå èñïîëü-

çóþòñÿ òîëüêî ïñåâäîäîêóìåíòû:

∑

u,w∈W

nuw ln
∑

t∈T

ϕwtθtu → max
Φ,Θ

.

Ñîãëàñíî äèñòðèáóòèâíîé ãèïîòåçå (distributional hypothesis)

ñìûñë ñëîâà îïðåäåëÿåòñÿ ðàñïðåäåëåíèåì âñåõ ñëîâ, â îêðóæåíèè

êîòîðûõ îíî âñòðå÷àåòñÿ [21℄. Ñëîâà, âñòðå÷àþùèåñÿ â ñõîæèõ êîí-

òåêñòàõ, èìåþò ñõîæóþ ñåìàíòèêó, è â ìîäåëè îíè äîëæíû ïîëó-

÷àòü áëèçêèå âåêòîðû. Âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ, ðåàëèçîâàííûå

â ïðîãðàììå word2ve
 [36, 37℄, òàêæå ñòðîÿòñÿ ïî äàííûì î ïàðíîé

ñî÷åòàåìîñòè ñëîâ. Èçâåñòíî, ÷òî äëÿ íèõ âûïîëíÿþòñÿ âåêòîðíûå

ðàâåíñòâà íà àññîöèàòèâíûõ ïàðàõ ñëîâ, íàïðèìåð,

êîðîëü− êîðîëåâà = ìóæ÷èíà−æåíùèíà;

Ìîñêâà −Ïåêèí = �îññèÿ−Êèòàé.

Â [43℄ ïîêàçàíî, ÷òî àääèòèâíî ðåãóëÿðèçîâàííàÿ WNTM òàêæå

îáëàäàåò ýòèì ñâîéñòâîì, â îòëè÷èå îò îáû÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ ìî-

äåëåé. Áîëåå òîãî, òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû îáëàäàþò òàêæå ïîêîîðäè-

íàòíîé èíòåðïðåòèðóåìîñòüþ, â îòëè÷èå îò word2ve
 è íåéðîñåòåâûõ

ýìáåäèíãîâ. Òàêèå ìîäåëè ëó÷øå ïîäõîäÿò äëÿ àíàëèçà êîðîòêèõ òåê-

ñòîâ, òàêèõ êàê òâèòû èëè çàãîëîâêè íîâîñòåé.
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Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïðåäëîæåíèé ñòðîÿòñÿ êàê ÷àñòíûé ñëó÷àé

òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ãèïåðãðà�à. Âåðøèíàìè ãèïåðãðà�à ÿâëÿþòñÿ

ñëîâà, ð¼áðàìè � ïðåäëîæåíèÿ. Òàêèå ìîäåëè ïðåäëàãàëèñü è â áàé-

åñîâñêîé ïàðàäèãìå, íî â äðóãèõ òåðìèíàõ. Ýòî òåìàòè÷åñêàÿ ìî-

äåëü ïðåäëîæåíèé senLDA [5℄ è ìîäåëü êîðîòêèõ ñîîáùåíèé Twitter-

LDA [62℄. Â êà÷åñòâå òðàíçàêöèé ìîæíî áðàòü íå òîëüêî ïðåäëîæåíèÿ,

íî è ëþáûå ñëîâîñî÷åòàíèÿ, ñèíòàãìû, èìåííûå ãðóïïû, ëåêñè÷åñêèå

öåïî÷êè, è âîîáùå ëþáûå ãðóïïû ñëîâ, îòíîñèòåëüíî êîòîðûõ ðàçóì-

íî ïðåäïîëàãàòü, ÷òî îíè ïîðîæäàþòñÿ îäíîé îáùåé òåìîé.

�åãóëÿðèçàöèÿ E-øàãà. ×òîáû ó÷èòûâàòü ïîðÿäîê ñëîâ âíóòðè äî-

êóìåíòîâ, óäîáíî íàêëàäûâàòü îãðàíè÷åíèÿ ðåãóëÿðèçàöèè íà ðàñïðå-

äåëåíèÿ ptdw = p(t |d,w), êîòîðûå âû÷èñëÿþòñÿ íà E-øàãå äëÿ êàæäî-
ãî ñëîâà â êàæäîì äîêóìåíòå. Ýòî êîíòåêñòíûå òåìàòè÷åñêèå âåêòî-

ðû ñëîâ, êîòîðûå ñïåöè�èöèðóþò ãëîáàëüíóþ òåìàòèêó ñëîâà p(t |w)
äî êîíòåêñòà äîêóìåíòà.

Ââåä¼ì ðåãóëÿðèçàòîð R(Π,Φ,Θ) êàê �óíêöèþ ìàòðèö Φ, Θ è

òð¼õìåðíîé ìàòðèöû âñïîìîãàòåëüíûõ ïåðåìåííûõΠ = (ptdw)T×D×W .

Ñîãëàñíî óðàâíåíèþ (7), ìàòðèöà Π âûðàæàåòñÿ ÷åðåç Φ è Θ. Ïîýòîìó
ê ðåãóëÿðèçàòîðó R̃(Φ,Θ) = R(Π(Φ,Θ),Φ,Θ) ïðèìåíèìà òåîðåìà 4.1.
Îäíàêî ñèñòåìó óðàâíåíèé óäîáíî çàïèñûâàòü ÷åðåç ÷àñòíûå ïðîèç-

âîäíûå ðåãóëÿðèçàòîðà R, à íå R̃.
�àññìîòðèì çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî log-ïðàâäî-

ïîäîáèÿ ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè (5):

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

ϕwtθtd +R(Π(Φ,Θ),Φ,Θ) → max
Φ,Θ

. (21)

Òåîðåìà 9.1 Ïóñòü �óíêöèÿ R(Π,Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��åðåíöèðó-
åìà è íå çàâèñèò îò ïåðåìåííûõ ptdw ïðè w /∈ d. Òîãäà òî÷êà (Φ,Θ)
ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (21), (5) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòåìå óðàâ-

íåíèé ñî âñïîìîãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè ptdw è p̃tdw, åñëè èç ðåøåíèÿ
èñêëþ÷èòü íóëåâûå ñòîëáöû ìàòðèö Φ, Θ:

ptdw = norm
t∈T

(

ϕwtθtd
)

;

p̃tdw = ptdw

(

1 +
1

ndw

(

∂R

∂ptdw
−

∑

z∈T

pzdw
∂R

∂pzdw

))

; (22)

ϕwt = norm
w∈W

(

∑

d∈D

ndwp̃tdw + ϕwt
∂R

∂ϕwt

)

; (23)

θtd = norm
t∈T

(

∑

w∈d

ndwp̃tdw + θtd
∂R

∂θtd

)

. (24)
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Äîêàçàòåëüñòâî. Ââåä¼ì �óíêöèþ pzdw(Φ,Θ) = ϕwzθzd∑
t ϕwtθtd

è íàéä¼ì

å¼ ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå. Äëÿ ëþáûõ t, z ∈ T

ϕwt
∂pzdw
∂ϕwt

= ϕwt

[z= t]θtd
∑

u ϕwuθud − θtdϕwzθzd

(
∑

u ϕwuθud)2

= ptdw[z= t]− ptdwpzdw; (25)

θtd
∂pzdw
∂ϕtd

= θtd
[z= t]ϕwt

∑

u ϕwuθud − ϕwtϕwzθzd

(
∑

u ϕwuθud)2

= ptdw[z= t]− ptdwpzdw; (26)

Çàìåòèì, ÷òî ðåçóëüòèðóþùèå âûðàæåíèÿ (25) è (26) ñîâïàäàþò.

Ââåä¼ì âñïîìîãàòåëüíóþ �óíêöèþ Q îò ïåðåìåííûõ Π,Φ,Θ:

Qtdw(Π,Φ,Θ) =
∂R(Π,Φ,Θ)

∂ptdw
−

∑

z∈T

pzdw
∂R(Π,Φ,Θ)

∂pzdw
.

Ïðîäè��åðåíöèðóåì ñóïåðïîçèöèþ R̃(Φ,Θ) = R(Π(Φ,Θ),Φ,Θ),
ó÷èòûâàÿ, ÷òî ∂pzdw′/∂ϕwt = 0 ïðè w 6= w′

; ∂pzd′w/∂θtd = 0 ïðè

d 6= d′; ∂R/∂ptdw = 0 ïðè w 6∈ d:

ϕwt
∂R̃

∂ϕwt

= ϕwt
∂R

∂ϕwt

+
∑

d∈D

ϕwt

∑

z∈T

∂R

∂pzdw

∂pzdw
∂ϕwt

; (27)

θtd
∂R̃

∂θtd
= θtd

∂R

∂θtd
+

∑

w∈d

θtd
∑

z∈T

∂R

∂pzdw

∂pzdw
∂θtd

. (28)

Âîñïîëüçîâàâøèñü (25) è (26), ïîëó÷èì òîæäåñòâî

ϕwt

∑

z∈T

∂R

∂pzdw

∂pzdw
∂ϕwt

= θtd
∑

z∈T

∂R

∂pzdw

∂pzdw
∂θtd

= ptdwQtdw.

Ïîäñòàâèì ïîëó÷åííûå âûðàæåíèÿ â (27) è (28), êîòîðûå çàòåì

ïîäñòàâèì â ñèñòåìó óðàâíåíèé èç òåîðåìû 4.1:

ptdw = norm
t∈T

(

ϕwtθtd
)

;

ϕwt = norm
w∈W

(

∑

d∈D

ndwptdw +
∑

d∈D

Qtdwptdw + ϕwt
∂R

∂ϕwt

)

; (29)

θtd = norm
t∈T

(

∑

w∈d

ndwptdw +
∑

w∈d

Qtdwptdw + θtd
∂R

∂θtd

)

. (30)

Âûäåëåíèå âñïîìîãàòåëüíîé ïåðåìåííîé p̃tdw ñîãëàñíî (22) ïîçâî-

ëÿåò ïåðåïèñàòü óðàâíåíèÿ (29)�(30) â òðåáóåìîì âèäå (23)�(24).

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Òàêèì îáðàçîì, â EM-àëãîðèòìå äëÿ êàæäîãî ñëîâà â äîêóìåí-

òå (d,w) ñíà÷àëà âû÷èñëÿþòñÿ òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû ptdw = p(t|d,w),
çàòåì îíè òðàíñ�îðìèðóþòñÿ â íîâûå âåêòîðû p̃tdw, êîòîðûå ïîäñòàâ-
ëÿþòñÿ â �îðìóëû M-øàãà (8)�(9) âìåñòî ptdw. Òàêîé ñïîñîá âû÷èñ-

ëåíèé áóäåì íàçûâàòü ðåãóëÿðèçàöèåé E-øàãà èëè ïîñò-îáðàáîòêîé
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E-øàãà. Ýòî îïöèîíàëüíàÿ ïðîöåäóðà, íàëè÷èå èëè îòñóòñòâèå êîòî-

ðîé íèêàê íå âëèÿåò íà ðåàëèçàöèþ îñòàëüíûõ âû÷èñëåíèé.

Áîëåå òîãî, �îðìóëó ïîñò-îáðàáîòêè ñîâåðøåííî íå îáÿçàòåëü-

íî âûâîäèòü èç êðèòåðèÿ ðåãóëÿðèçàöèè. Ìîæíî ïîñòóïèòü íàîáî-

ðîò: òðàíñ�îðìèðîâàòü ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ

ñ ïîìîùüþ ýâðèñòè÷åñêîé ïîñò-îáðàáîòêè, íàïðèìåð, ðàçðåæèâàíèÿ,

ñãëàæèâàíèÿ èëè ñåãìåíòèðîâàíèÿ. Ôàêòè÷åñêè, ýòî áóäåò ñîîòâåò-

ñòâîâàòü ðåãóëÿðèçàöèè ïðè íåêîòîðîì êðèòåðèèR(Π), êîòîðûé ìîæ-
íî äàæå íå âûïèñûâàòü â ÿâíîì âèäå.

Äàííûé ïîäõîä èñïîëüçîâàëñÿ â [47℄ äëÿ ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà òå-

ìàòè÷åñêîé ñåãìåíòàöèè äîêóìåíòîâ.

Ëèíåéíàÿ òåìàòèçàöèÿ äîêóìåíòîâ. Âû÷èñëåíèå òåìàòè÷åñêîãî

âåêòîðà äîêóìåíòà θd = (θtd)t∈T â EM-àëãîðèòìå òðåáóåò ìíîãèõ èòå-

ðàöèé ïî äîêóìåíòó. Â [25℄ ïðåäëàãàåòñÿ âû÷èñëÿòü θd çà îäèí ëè-

íåéíûé ïðîõîä ïî äîêóìåíòó ñ ïîìîùüþ ÿâíîé �îðìóëû θtd(Φ). Ôàê-
òè÷åñêè, ýòî îãðàíè÷åíèå-ðàâåíñòâî èãðàåò ðîëü ðåãóëÿðèçàòîðà. Îíî

ìîæåò áûòü ïîëó÷åíî èç �îðìóëû M-øàãà èëè èç �îðìóëû ïîëíîé

âåðîÿòíîñòè, ãäå ðàñïðåäåëåíèå p(t) ïîëàãàåòñÿ �èêñèðîâàííûì:

θtd(Φ) =
∑

w∈d

p(t|w) p(w|d) =
∑

w∈d

ndw

nd

norm
t∈T

(

ϕwtp(t)
)

.

Òåîðåìà 9.2 Ïóñòü �óíêöèè θtd(Φ) è R(Φ,Θ) íåïðåðûâíî äè��å-

ðåíöèðóåìû. Òîãäà òî÷êà Φ ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàäà÷è (6), (5)

ñ îãðàíè÷åíèÿìè-ðàâåíñòâàìè θtd = θtd(Φ) óäîâëåòâîðÿåò ñèñòå-

ìå óðàâíåíèé ñî âñïîìîãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè ptdw = p(t |d,w),
ntd è p

′
tdw, åñëè èç ðåøåíèÿ èñêëþ÷èòü íóëåâûå ñòîëáöû ìàòðèö Φ, Θ:

ptdw = norm
t∈T

(

ϕwtθtd
)

;

ntd =
∑

w∈d

ndwptdw + θtd
∂R

∂θtd
;

p′tdw = ptdw +
ϕwt

ndw

∑

s∈T

nsd

θsd

∂θsd
∂ϕwt

;

ϕwt = norm
w∈W

(

∑

d∈D

ndwp
′
tdw + ϕwt

∂R

∂ϕwt

)

.

Òàêèì îáðàçîì, ìîäè�èêàöèÿ EM-àëãîðèòìà, êàê è â ñëó÷àå ïîñò-

îáðàáîòêè E-øàãà, ñâîäèòñÿ ê òðàñ�îðìàöèè òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ

ptdw â p′tdw, êîòîðûå ïîäñòàâëÿþòñÿ â îáû÷íóþ �îðìóëó M-øàãà äëÿ

ìàòðèöû Φ, íå âëèÿÿ íà ðåàëèçàöèþ îñòàëüíûõ âû÷èñëåíèé.

Ýêñïåðèìåíòû [25℄ íà òð¼õ ñâîáîäíî äîñòóïíûõ òåêñòîâûõ êîëëåê-

öèÿõ ïîêàçàëè, ÷òî ëèíåéíàÿ òåìàòèçàöèÿ äîêóìåíòîâ íå òîëüêî âû-

÷èñëÿåòñÿ áûñòðåå, íî è èãðàåò ðîëü ðåãóëÿðèçàòîðà, óëó÷øàÿ êà÷å-

ñòâî ìîäåëè ïî ïÿòè õàðàêòåðèñòèêàì ðàçðåæåííîñòè, ðàçëè÷íîñòè,

èí�îðìàòèâíîñòè è êîãåðåíòíîñòè òåì.

Ëèíåéíàÿ òåìàòèçàöèÿ îòêðûâàåò âîçìîæíîñòè äëÿ áûñòðîãî âû-

÷èñëåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ êîíòåêñòîâ ñëîâ è ïåðåõîäà îò ãèïî-

òåçû ìåøêà ñëîâ ê îáðàáîòêå òåêñòà êàê ïîñëåäîâàòåëüíîñòè.
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10 Îáñóæäåíèÿ è âûâîäû

Ñîòíè áàéåñîâñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, îïèñàííûõ â òûñÿ÷àõ ñòà-

òåé çà ïîñëåäíèå äâà äåñÿòèëåòèÿ, ìîãóò áûòü äåáàåñèçèðîâàíû è âû-

âåäåíû ïðÿìîëèíåéíî, áóêâàëüíî â îäíó ñòðîêó, èç òåîðåìû î ìàêñè-

ìèçàöèè ãëàäêîé �óíêöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ. Ìîæåò âîçíèê-

íóòü âîïðîñ, êàê òàê ïîëó÷èëîñü, ÷òî ýòà âîçìîæíîñòü íå áûëà çàìå÷å-

íà ñðàçó. Âåäü áàéåñîâñêèé âûâîä, òðóäî¼ìêèé è óíèêàëüíûé äëÿ êàæ-

äîé ìîäåëè, ïðèíîñèò èññëåäîâàòåëÿì ìíîãî òåõíè÷åñêèõ íåóäîáñòâ.

Ìíîãèå îáëàñòè àíàëèçà äàííûõ è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, âêëþ÷àÿ

îáðàáîòêó èçîáðàæåíèé è ñèãíàëîâ, ðàçâèâàëèñü ïî îáùåìó ñöåíàðèþ.

Ñíà÷àëà �îðìàëèçàöèÿ ìîäåëè è îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è; çàòåì å¼

äîïîëíåíèå ðàçëè÷íûìè ñòðóêòóðàìè, âñïîìîãàòåëüíûìè êðèòåðèÿ-

ìè è ðåãóëÿðèçàòîðàìè; è òîëüêî â ïîñëåäíþþ î÷åðåäü ïåðåõîä ê áàé-

åñîâñêîé ðåãóëÿðèçàöèè. Ýòîò ïåðåõîä íóæåí òîãäà, êîãäà âîçíèêàåò

ïðàêòè÷åñêàÿ ïîòðåáíîñòü îöåíèâàíèÿ íå òîëüêî ñàìèõ ïàðàìåòðîâ

ìîäåëè, íî è èõ àïîñòåðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé.

Â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè òèïè÷íûé ñöåíàðèé ðàçâèòèÿ áûë

íàðóøåí, è ñîîáùåñòâî ïåðåøëî ê ìåòîäàì áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ ìè-

íóÿ ýòàï ðàçâèòèÿ â ðàìêàõ êëàññè÷åñêîé ðåãóëÿðèçàöèè. Ýòî òåì

áîëåå ïàðàäîêñàëüíî, ÷òî â ïðàêòèêå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

àïîñòåðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ èñïîëüçóþòñÿ òîëüêî äëÿ ïîëó÷åíèÿ

òî÷å÷íûõ îöåíîê ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ.

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ åñòü ïîïûòêà âîñïîëíèòü ýòîò ïðîáåë.

Âîçìîæíî, ïîïûòêà çàïîçäàëàÿ, ïîñêîëüêó �îêóñ èíòåðåñà ñîîáùå-

ñòâà óæå ïåðåêëþ÷èëñÿ íà ãëóáîêèå íåéðîñåòåâûå ìîäåëè ÿçûêà, ìî-

äåëè âíèìàíèÿ è àðõèòåêòóðû òðàíñ�îðìåðîâ. Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëè-

ðîâàíèå òåïåðü áîëüøå ñîñðåäîòî÷åíî íà èíòåãðàöèè ñ íåéðîííûìè

ñåòÿìè â ïîèñêàõ âîçìîæíîñòåé äëÿ ¾îáúåäèíåíèÿ ëó÷øåãî îò äâóõ

ìèðîâ¿ [61℄.

Îáà âèäà ìîäåëåé, íåéðîñåòåâûå è òåìàòè÷åñêèå, ñòðîÿò âåêòîðíûå

ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ è òåêñòîâ.

Îáà âèäà ìîäåëåé òÿãîòåþò ê ãîìîãåíèçàöèè [39℄, òî åñòü èñïîëü-

çîâàíèþ åäèíîãî âåêòîðíîãî ïðîñòðàíñòâà äëÿ îïèñàíèÿ ðàçíîðîäíûõ

îáúåêòîâ ïî äàííûì îá èõ âçàèìîäåéñòâèÿõ. Âûøå ìû ïîêàçàëè, êàê

ýòî ðåàëèçóåòñÿ â ãèïåðãðà�îâûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ.

Îáà âèäà ìîäåëåé ãåíåðèðóþò êàê ãëîáàëüíûå ýìáåäèíãè, òàê è ëî-

êàëüíûå äëÿ êàæäîãî ñëîâà â åãî êîíòåêñòå. Âûøå ìû ïîêàçàëè, êàê

ñòðîÿòñÿ òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà. Íåéðîñåòå-

âûå ìîäåëè íàìíîãî ñëîæíåå, èõ ýìáåäèíãè ñïîñîáíû âîáðàòü â ñåáÿ

âñþ ïîëíîòó èí�îðìàöèè î ñâÿçÿõ ìåæäó ñëîâàìè, ïðè÷¼ì ìû äàæå

íå ïîíèìàåì, êàêèå èìåííî ñâÿçè è êàê èìåííî ó÷òåíû. Òåìàòè÷åñêèå

ìîäåëè íàìíîãî ïðîùå, èõ ýìáåäèíãè ó÷èòûâàþò òîëüêî ëåêñè÷åñêóþ

ñî÷åòàåìîñòü ñëîâ, íî ñîõðàíÿþò èíòåðïðåòèðóåìîñòü. Ñâîéñòâî ïîêî-

îðäèíàòíîé èíòåðïðåòèðóåìîñòè ÿâëÿåòñÿ ïðÿìûì ñëåäñòâèåì òîãî,

÷òî òåìàòè÷åñêèå ýìáåäèíãè ÿâëÿþòñÿ íåîòðèöàòåëüíûìè íîðìèðî-

âàííûìè âåêòîðàìè.

Îòêàç îò áàéåñîâñêîãî âûâîäà òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ñáëèæàåò

èõ ñ íåéðîñåòåâûìè ìîäåëÿìè, äåëàåò âîçìîæíûì èõ áîëåå ãëóáî-

êóþ èíòåãðàöèþ. Ëþáîé âåêòîðíûé ïàðàìåòð íåéðîííîé ñåòè, åñëè íà
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íåãî íàëîæèòü îãðàíè÷åíèÿ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè, ìîæíî

îáó÷àòü ñ ïîìîùüþ �îðìóëû ìóëüòèïëèêàòèâíîãî ãðàäèåíòíîãî øà-

ãà èç òåîðåìû î ìàêñèìèçàöèè �óíêöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ.

Ýòî ïåðñïåêòèâíàÿ âîçìîæíîñòü äëÿ áóäóùèõ èññëåäîâàíèé.

�àáîòà âûïîëíåíà ïðè �èíàíñîâîé ïîääåðæêå �îññèéñêîãî �îíäà

�óíäàìåíòàëüíûõ èññëåäîâàíèé (ïðîåêò 20-07-00936).

Ñïèñîê ëèòåðàòóðû

[1℄ Apishev M., Kolt
ov S., Koltsova O., Nikolenko S., Vorontsov K.

Additive regularization for topi
 modeling in so
iologi
al studies

of user-generated text 
ontent // MICAI 2016, 15th Mexi
an

International Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e. � Vol. 10061. �

Springer, Le
ture Notes in Arti�
ial Intelligen
e, 2016. � Pp. 166�

181.

[2℄ Apishev M., Kolt
ov S., Koltsova O., Nikolenko S., Vorontsov K.

Mining ethni
 
ontent online with additively regularized topi


models // Computa
ion y Sistemas. � 2016. � Vol. 20, no. 3. �

Pp. 387�403.

[3℄ Apishev M. A., Vorontsov K. V. Learning topi
 models with

arbitrary loss // Pro
eeding of the 26th Conferen
e of FRUCT

(Finnish-Russian University Cooperation in Tele
ommuni
ations)

Asso
iation. � 2020. � Pp. 30�37.

[4℄ Attention is all you need / A. Vaswani, N. Shazeer, N. Parmar,

J. Uszkoreit, L. Jones, A. N. Gomez, L. u. Kaiser, I. Polosukhin //

Advan
es in Neural Information Pro
essing Systems 30 / Ed. by

I. Guyon, U. V. Luxburg, S. Bengio, H. Walla
h, R. Fergus,

S. Vishwanathan, R. Garnett. � Curran Asso
iates, In
., 2017. �

Pp. 5998�6008.

[5℄ Balikas G., Amini M., Clausel M. On a topi
 model for senten
es //

Pro
eedings of the 39th International ACM SIGIR Conferen
e on

Resear
h and Development in Information Retrieval. � SIGIR '16. �

New York, NY, USA: ACM, 2016. � Pp. 921�924.

[6℄ Belyy A. V., Seleznova M. S., Sholokhov A. K., Vorontsov K. V.

Quality evaluation and improvement for hierar
hi
al topi


modeling // Computational Linguisti
s and Intelle
tual

Te
hnologies. Dialogue 2018. � 2018. � Pp. 110�123.

[7℄ Blei D. M. Probabilisti
 topi
 models // Communi
ations of the

ACM. � 2012. � Vol. 55, no. 4. � Pp. 77�84.

[8℄ Blei D. M., Ng A. Y., Jordan M. I. Latent Diri
hlet allo
ation //

Journal of Ma
hine Learning Resear
h. � 2003. � Vol. 3. � Pp. 993�

1022.

[9℄ Bodrunova S., Koltsov S., Koltsova O., Nikolenko S. I., Shimorina A.

Interval semi-supervised LDA: Classifying needles in a haysta
k //

MICAI (1) / Ed. by F. C. Espinoza, A. F. Gelbukh, M. Gonzalez-

Mendoza. � Vol. 8265 of Le
ture Notes in Computer S
ien
e. �

Springer, 2013. � Pp. 265�274.

23



[10℄ Boyd-Graber J., Hu Y., Mimno D. Appli
ations of topi
 models //

Foundations and Trends

R© in Information Retrieval. � 2017. �

Vol. 11, no. 2-3. � Pp. 143�296.

[11℄ Bulatov V., Egorov E., Veselova E., Polyudova D., Alekseev V.,

Gon
harov A., Vorontsov K. Topi
Net: Making additive

regularisation for topi
 modelling a

essible // Pro
eedings of

The 12th Conferen
e on Language Resour
es and Evaluation (LREC

2020). � 2020. � Pp. 6745�6752.

[12℄ Chen B. Word topi
 models for spoken do
ument retrieval and

trans
ription. � 2009. � Vol. 8, no. 1. � Pp. 2:1�2:27.

[13℄ Chen R., Hua Q., Chang Y.-S., Wang B., Zhang L., Kong X. A

survey of 
ollaborative �ltering-based re
ommender systems: From

traditional methods to hybrid methods based on so
ial networks //

IEEE A

ess. � 2018. � Vol. 6. � Pp. 64301�64320.

[14℄ Chirkova N. A., Vorontsov K. V. Additive regularization for

hierar
hi
al multimodal topi
 modeling // Journal Ma
hine Learning

and Data Analysis. � 2016. � Vol. 2, no. 2. � Pp. 187�200.

[15℄ Chur
hill R., Singh L. The evolution of topi
 modeling // ACM

Comput. Surv.� 2022. � Vol. 54, no. 10s. � 35 pp.

[16℄ Devlin J., Chang M.-W., Lee K., Toutanova K. BERT: Pre-training

of deep bidire
tional transformers for language understanding //

Pro
eedings of the 2019 Conferen
e of the North Ameri
an Chapter

of the Asso
iation for Computational Linguisti
s: Human Language

Te
hnologies, Volume 1 (Long and Short Papers). � Minneapolis,

Minnesota: Asso
iation for Computational Linguisti
s, 2019. �

Pp. 4171�4186.

[17℄ Dudarenko M. A. Regularization of multilingual topi


models // Vy
hisl. Metody Programm. (Numeri
al methods and

programming). � 2015. � Vol. 16. � Pp. 26�38.

[18℄ El-Kishky A., Song Y., Wang C., Voss C. R., Han J. S
alable topi
al

phrase mining from text 
orpora // Pro
. VLDB Endowment. �

2014. � Vol. 8, no. 3. � Pp. 305�316.

[19℄ Feldman D. G., Sadekova T. R., Vorontsov K. V. Combining fa
ts,

semanti
 roles and sentiment lexi
on in a generative model for opinion

mining // Computational Linguisti
s and Intelle
tual Te
hnologies.

Dialogue 2020. � 2020. � Pp. 268�283.

[20℄ Frei O., Apishev M. Parallel non-blo
king deterministi
 algorithm

for online topi
 modeling // AIST'2016, Analysis of Images, So
ial

networks and Texts. � Vol. 661. � Springer International Publishing

Switzerland, Communi
ations in Computer and Information S
ien
e

(CCIS), 2016. � Pp. 132�144.

[21℄ Harris Z. Distributional stru
ture // Word. � 1954. � Vol. 10,

no. 23. � Pp. 146�162.

[22℄ Hofmann T. Probabilisti
 latent semanti
 indexing // Pro
eedings of

the 22nd annual international ACM SIGIR 
onferen
e on Resear
h

and development in information retrieval. � New York, NY, USA:

ACM, 1999. � Pp. 50�57.

24



[23℄ Ianina A., Vorontsov K. Regularized multimodal hierar
hi
al topi


model for do
ument-by-do
ument exploratory sear
h // Pro
eeding

Of The 25th Conferen
e Of FRUCT (Finnish-Russian University

Cooperation in Tele
ommuni
ations) Asso
iation. The seminar on

Intelligen
e, So
ial Media and Web (ISMW). Helsinki, Finland,

November 5�8, 2019. / Ed. by S. Balandin, V. Niemi, T. Tutina. �

2019. � Pp. 131�138.

[24℄ Ianina A. O., Vorontsov K. V. Hierar
hi
al interpretable topi
al

embeddings for exploratory sear
h and real-time do
ument

tra
king // International Journal of Embedded and Real-Time

Communi
ation Systems (IJERTCS). � 2020. � Vol. 11, no. 4. �

19 pp.

[25℄ Irkhin I. A., Bulatov V. G., Vorontsov K. V. Additive regularization

of topi
 models with fast text ve
torization // Computer Resear
h

and Modeling. � 2020. � Vol. 12, no. 6. � Pp. 1515�1528.

[26℄ Irkhin I. A., Vorontsov K. V. Convergen
e of the algorithm of

additive regularization of topi
 models // Trudy Instituta Matematiki

i Mekhaniki UrO RAN. � 2020. � Vol. 26, no. 3. � Pp. 56�68.

[27℄ Jameel S., Lam W. An N-gram topi
 model for time-stamped

do
uments // 35th European Conferen
e on Information Retrieval,

ECIR-2013, Mos
ow, Russia, 24-27 Mar
h 2013. � Le
ture Notes

in Computer S
ien
e (LNCS), Springer Verlag-Germany, 2013. �

Pp. 292�304.

[28℄ Jelodar H., Wang Y., Yuan C., Feng X., Jiang X., Li Y., Zhao L.

Latent diri
hlet allo
ation (LDA) and topi
 modeling: models,

appli
ations, a survey // Multimedia Tools and Appli
ations. �

2019. � Vol. 78, no. 11. � Pp. 15169�15211.

[29℄ Khodor
henko M., Butakov N., Sokhin T., Teryoshkin S. Surrogate-

based optimization of learning strategies for additively regularized

topi
 models // Logi
 Journal of the IGPL. � 2022. � jza
019.

[30℄ Khodor
henko M., Teryoshkin S., Sokhin T., Butakov N.

Optimization of learning strategies for artm-based topi
 models //

Hybrid Arti�
ial Intelligent Systems / Ed. by E. A. de la Cal, J. R.

Villar Fle
ha, H. Quinti�an, E. Cor
hado. � Springer International

Publishing, 2020. � Pp. 284�296.

[31℄ Ko
hedykov D. A., Apishev M. A., Golitsyn L. V., Vorontsov K. V.

Fast and modular regularized topi
 modelling // Pro
eeding

of the 21st Conferen
e Of FRUCT (Finnish-Russian University

Cooperation in Tele
ommuni
ations) Asso
iation. The seminar on

Intelligen
e, So
ial Media and Web (ISMW). Helsinki, Finland,

November 6�10, 2017. � IEEE, 2017. � Pp. 182�193.

[32℄ Kolt
ov S., Koltsova O., Nikolenko S. Latent Diri
hlet allo
ation:

Stability and appli
ations to studies of user-generated 
ontent //

Pro
eedings of the 2014 ACM Conferen
e on Web S
ien
e. �

WebS
i'14. � New York, NY, USA: ACM, 2014. � Pp. 161�165.

[33℄ Language models are few-shot learners // Advan
es in Neural

Information Pro
essing Systems / Ed. by H. Laro
helle, M. Ranzato,

25



R. Hadsell, M. Bal
an, H. Lin. � Vol. 33. � Curran Asso
iates, In
.,

2020. � Pp. 1877�1901.

[34℄ M. A. Basher A. R., Fung B. C. M. Analyzing topi
s and authors

in 
hat logs for 
rime investigation // Knowledge and Information

Systems. � 2014. � Vol. 39, no. 2. � Pp. 351�381.

[35℄ Mei Q., Shen X., Zhai C. Automati
 labeling of multinomial topi


models // Pro
eedings of the 13th ACM SIGKDD International

Conferen
e on Knowledge Dis
overy and Data Mining. � New York,

NY, USA: Asso
iation for Computing Ma
hinery, 2007. � Pp. 490�

499.

[36℄ Mikolov T., Chen K., Corrado G., Dean J. E�
ient estimation

of word representations in ve
tor spa
e // CoRR. � 2013. �

Vol. abs/1301.3781.

[37℄ Mikolov T., Sutskever I., Chen K., Corrado G., Dean J. Distributed

representations of words and phrases and their 
ompositionality //

CoRR. � 2013. � Vol. abs/1310.4546.

[38℄ Nikolenko S. I., Kolt
ov S., Koltsova O. Topi
 modelling for

qualitative studies // Journal of Information S
ien
e. � 2017. �

Vol. 43, no. 1. � Pp. 88�102.

[39℄ On the opportunities and risks of foundation models / R. Bommasani,

D. A. Hudson, E. Adeli, R. Altman, S. Arora, S. von Arx, M. S.

Bernstein et al. // CoRR. � 2021. � Vol. abs/2108.07258.

[40℄ Paul M. J., Dredze M. Drug extra
tion from the web: Summarizing

drug experien
es with multi-dimensional topi
 models // Human

Language Te
hnologies: Conferen
e of the North Ameri
an Chapter

of the Asso
iation of Computational Linguisti
s, Pro
eedings, June

9�14, 2013, Westin Pea
htree Plaza Hotel, Atlanta, Georgia, USA. �

2013. � Pp. 168�178.

[41℄ Paul M. J., Dredze M. Dis
overing health topi
s in so
ial media using

topi
 models // PLoS ONE. � 2014. � Vol. 9, no. 8.

[42℄ Popov A., Bulatov V., Polyudova D., Veselova E. Unsupervised

dialogue intent dete
tion via hierar
hi
al topi
 model // Pro
eedings

of the International Conferen
e on Re
ent Advan
es in Natural

Language Pro
essing (RANLP 2019). � Varna, Bulgaria: INCOMA

Ltd., 2019. � Pp. 932�938.

[43℄ Potapenko A., Popov A., Vorontsov K. Interpretable probabilisti


embeddings: bridging the gap between topi
 models and neural

networks // Communi
ations in Computer and Information S
ien
e,

vol 789. AINL-6: Arti�
ial Intelligen
e and Natural Language

Conferen
e, St. Petersburg, Russia, September 20-23, 2017. �

Springer, Cham, 2017. � Pp. 167�180.

[44℄ Rosen-Zvi M., Gri�ths T., Steyvers M., Smyth P. The author-

topi
 model for authors and do
uments // Pro
eedings of the 20th


onferen
e on Un
ertainty in arti�
ial intelligen
e. � UAI '04. �

Arlington, Virginia, United States: AUAI Press, 2004. � Pp. 487�

494.

26



[45℄ Rubin T. N., Chambers A., Smyth P., Steyvers M. Statisti
al

topi
 models for multi-label do
ument 
lassi�
ation // Ma
hine

Learning. � 2012. � Vol. 88, no. 1-2. � Pp. 157�208.

[46℄ Sharma A., Pawar D. M. Survey paper on topi
 modeling te
hniques

to gain usefull for
asting information on violant extremist a
tivities

over 
yber spa
e // International Journal of Advan
ed Resear
h

in Computer S
ien
e and Software Engineering. � 2015. � Vol. 5,

no. 12. � Pp. 429�436.

[47℄ Ska
hkov N. A., Vorontsov K. V. Improving topi
 models with

segmental stru
ture of texts // Computational Linguisti
s and

Intelle
tual Te
hnologies. Dialogue 2018. � 2018. � Pp. 652�661.

[48℄ Tan Y., Ou Z. Topi
-weak-
orrelated latent Diri
hlet allo
ation //

7th International Symposium Chinese Spoken Language Pro
essing

(ISCSLP). � 2010. � Pp. 224�228.

[49℄ Tikhonov A. N., Arsenin V. Y. Solution of ill-posed problems. � W.

H. Winston, Washington, DC, 1977.

[50℄ Vinokourov A., Girolami M. A probabilisti
 hierar
hi
al 
lustering

method for organising 
olle
tions of text do
uments // Pro
eedings

15th International Conferen
e on Pattern Re
ognition. ICPR-2000. �

Vol. 2. � 2000. � Pp. 182�185 vol.2.

[51℄ Vorontsov K., Frei O., Apishev M., Romov P., Suvorova M.,

Yanina A. Non-bayesian additive regularization for multimodal topi


modeling of large 
olle
tions // Pro
eedings of the 2015 Workshop on

Topi
 Models: Post-Pro
essing and Appli
ations. � New York, NY,

USA: ACM, 2015. � Pp. 29�37.

[52℄ Vorontsov K. V. Additive regularization for topi
 models of text


olle
tions // Doklady Mathemati
s. � 2014. � Vol. 89, no. 3. �

Pp. 301�304.

[53℄ Vorontsov K. V., Frei O. I., Apishev M. A., Romov P. A.,

Suvorova M. A. BigARTM: Open sour
e library for regularized

multimodal topi
 modeling of large 
olle
tions // AIST'2015,

Analysis of Images, So
ial networks and Texts. � Springer

International Publishing Switzerland, Communi
ations in Computer

and Information S
ien
e (CCIS), 2015. � Pp. 370�384.

[54℄ Vorontsov K. V., Potapenko A. A. Tutorial on probabilisti


topi
 modeling: Additive regularization for sto
hasti
 matrix

fa
torization // AIST'2014, Analysis of Images, So
ial networks and

Texts. � Vol. 436. � Springer International Publishing Switzerland,

Communi
ations in Computer and Information S
ien
e (CCIS),

2014. � Pp. 29�46.

[55℄ Vorontsov K. V., Potapenko A. A. Additive regularization of topi


models // Ma
hine Learning, Spe
ial Issue on Data Analysis and

Intelligent Optimization with Appli
ations. � 2015. � Vol. 101,

no. 1. � Pp. 303�323.

[56℄ Vuli
 I., De Smet W., Tang J., Moens M.-F. Probabilisti
 topi


modeling in multilingual settings: an overview of its methodology and

27



appli
ations // Information Pro
essing & Management. � 2015. �

Vol. 51, no. 1. � Pp. 111�147.

[57℄ Walla
h H. M. Topi
 modeling: Beyond bag-of-words // Pro
eedings

of the 23rd International Conferen
e on Ma
hine Learning. � ICML

'06. � New York, NY, USA: ACM, 2006. � Pp. 977�984.

[58℄ Wang X., M
Callum A., Wei X. Topi
al n-grams: Phrase and

topi
 dis
overy, with an appli
ation to information retrieval //

Pro
eedings of the 2007 Seventh IEEE International Conferen
e on

Data Mining. � Washington, DC, USA: IEEE Computer So
iety,

2007. � Pp. 697�702.

[59℄ Yanina A., Golitsyn L., Vorontsov K.Multi-obje
tive topi
 modeling

for exploratory sear
h in te
h news // Communi
ations in Computer

and Information S
ien
e, vol 789. AINL-6: Arti�
ial Intelligen
e and

Natural Language Conferen
e, St. Petersburg, Russia, September 20-

23, 2017 / Ed. by A. Fil
henkov, L. Pivovarova, J.

�

Zi�zka. � Springer

International Publishing, Cham, 2018. � Pp. 181�193.

[60℄ Zavitsanos E., Paliouras G., Vouros G. A. Non-parametri


estimation of topi
 hierar
hies from texts with hierar
hi
al Diri
hlet

pro
esses // Journal of Ma
hine Learning Resear
h. � 2011. �

Vol. 12. � Pp. 2749�2775.

[61℄ Zhao H., Phung D., Huynh V., Jin Y., Du L., Buntine W. Topi


modelling meets deep neural networks: A survey // Pro
eedings of

the Thirtieth International Joint Conferen
e on Arti�
ial Intelligen
e,

IJCAI-21 / Ed. by Z.-H. Zhou. � International Joint Conferen
es on

Arti�
ial Intelligen
e Organization, 8 2021. � Pp. 4713�4720.

[62℄ Zhao W. X., Jiang J., Weng J., He J., Lim E.-P., Yan H., Li X.

Comparing Twitter and traditional media using topi
 models //

Pro
eedings of the 33rd European Conferen
e on Advan
es in

Information Retrieval. � ECIR'11. � Berlin, Heidelberg: Springer-

Verlag, 2011. � Pp. 338�349.

[63℄ Zuo Y., Zhao J., Xu K. Word network topi
 model: A simple but

general solution for short and imbalan
ed texts // Knowledge and

Information Systems. � 2016. � Vol. 48, no. 2. � Pp. 379�398.

28


