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Ïðèìåð. Ìóëüòèÿçû÷íàÿ ìîäåëü Âèêèïåäèè. Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì.

216K ðóññêî-àíãëèéñêèõ ïàð ñòàòåé. Ïåðâûå 10 ñëîâ è èõ âåðîÿòíîñòè â òåìå, %:

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

Àñåññîð îöåíèë 396 òåì èç 400 êàê õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìûå.

K.Vorontsov, O.Frei, M.Apishev, P.Romov, M.Suvorova. BigARTM: Open Sour
e Library for

Regularized Multimodal Topi
 Modeling of Large Colle
tions. AIST-2015.

Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 4 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è äàëüíåéøèå îáîáùåíèÿ

Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

Ïðèìåð. Ìóëüòèÿçû÷íàÿ ìîäåëü Âèêèïåäèè. Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì.

216K ðóññêî-àíãëèéñêèõ ïàð ñòàòåé. Ïåðâûå 10 ñëîâ è èõ âåðîÿòíîñòè â òåìå, %:

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

Àñåññîð îöåíèë 396 òåì èç 400 êàê õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìûå.
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Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Äàíî: êîëëåêöèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ

ndw � ÷àñòîòû òåðìèíîâ â äîêóìåíòàõ, p̂(w |d) = ndw
nd

Íàéòè: ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè p(w |d) =
∑

t∈T

p(w |t) p(t|d) =
∑

t∈T

φwtθtd

φwt=p(w |t) � âåðîÿòíîñòè òåðìèíîâ w â êàæäîé òåìå t

θtd =p(t|d) � âåðîÿòíîñòè òåì t â êàæäîì äîêóìåíòå d

Ýòî çàäà÷à ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ:
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PLSA � Probabilisti
 Latent Semanti
 Analysis [T.Hofmann, 1999℄

Ìàêñèìèçàöèÿ log-ïðàâäîïîäîáèÿ ïðè φwt > 0, θtd > 0,
∑

w φwt = 1,
∑

t θtd = 1:

L (Φ,Θ) =
∑

d,w

ndw ln
∑

t

φwtθtd → max
Φ,Θ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:



























ptdw = p(t|d ,w) = norm
t∈T

(

φwtθtd
)

φwt = norm
w∈W

(

∑

d∈D

ndwptdw

)

θtd = norm
t∈T

(

∑

w∈d

ndwptdw

)

ãäå norm
t∈T

(xt) =
max{xt ,0}∑

s∈T

max{xs ,0}
� îïåðàöèÿ íîðìèðîâêè âåêòîðà.
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Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ è äîêóìåíòîâ

Êîëëåêöèÿ òåêñòîâ � ýòî äâóäîëüíûé ãðà� ñ ð¼áðàìè (d ,w)

Ñëîâî w âñòðå÷àåòñÿ â äîêóìåíòå d ïîòîìó, ÷òî ó íèõ åñòü îáùèå òåìû t

Òåìû èíòåðïðåòèðóþòñÿ áëàãîäàðÿ ðàñïðåäåëåíèþ ñëîâ p(w |t) = p(t|w)p(w)
p(t)
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ARTM � Àääèòèâíàÿ �åãóëÿðèçàöèÿ Òåìàòè÷åñêèõ Ìîäåëåé

Ìàêñèìèçàöèÿ log-ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì R :
∑

d,w

ndw ln
∑

t∈T

φwtθtd + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

; R(Φ,Θ) =
∑

i

τiRi(Φ,Θ)

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ðåøåíèÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:



























ptdw = norm
t∈T

(

φwtθtd
)

φwt = norm
w∈W

(

nwt + φwt
∂R
∂φwt

)

, nwt =
∑

d∈D

ndwptdw

θtd = norm
t∈T

(

ntd + θtd
∂R
∂θtd

)

, ntd =
∑

w∈d

ndwptdw

Âîðîíöîâ Ê. Â. Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé êîëëåêöèé òåêñòîâûõ

äîêóìåíòîâ. Äîêëàäû �ÀÍ. 2014.
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�åãóëÿðèçàòîðû äëÿ óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì

background
Ñãëàæèâàíèå �îíîâûõ òåì B ⊂ T :

R(Φ,Θ) = β0
∑

t∈B

∑

w

βw lnφwt + α0

∑

d

∑

t∈B

αt ln θtd

sparse
�àçðåæèâàíèå ïðåäìåòíûõ òåì S = T \ B :

R(Φ,Θ) = −β0
∑

t∈S

∑

w

βw lnφwt − α0

∑

d

∑

t∈S

αt ln θtd

decorrelated
Äåêîððåëèðîâàíèå äëÿ ïîâûøåíèÿ ðàçëè÷íîñòè òåì:

R(Φ) = −
τ

2

∑

t,s

∑

w

φwtφws

interpretable

Ñãëàæèâàíèå + ðàçðåæèâàíèå + äåêîððåëèðîâàíèå

äëÿ óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì

Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 10 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è äàëüíåéøèå îáîáùåíèÿ

Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

Èåðàðõè÷åñêèå, òåìïîðàëüíûå, ðåãðåññèîííûå ìîäåëè

hierarchy
Ñâÿçü ðîäèòåëüñêèõ òåì t ñ äî÷åðíèìè ïîäòåìàìè s:

R(Φ,Ψ) = τ
∑

t∈T

∑

w∈W

nwt ln
∑

s∈S

φwsψst .

temporal
Òåìïîðàëüíûå ìîäåëè ñ ìîäàëüíîñòüþ âðåìåíè i :

R(Φ) = −τ
∑

i∈I

∑

t∈T

∣

∣φit − φi−1,t

∣

∣.

regression Ëèíåéíàÿ ìîäåëü ðåãðåññèè ŷd = 〈v , θd〉 äîêóìåíòîâ:

R(Θ, v) = −τ
∑

d∈D

(

yd −
∑

t∈T

vtθtd

)2
.

n of topics
�àçðåæèâàíèå p(t) äëÿ îòáîðà òåì:

R(Θ) = −τ
∑

t∈T

1

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

∑

d∈D

p(d)θtd .
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Çàäà÷è ìóëüòèìîäàëüíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Òåìû îïðåäåëÿþò ðàñïðåäåëåíèÿ íå òîëüêî òåðìèíîâ p(w |t), íî è äðóãèõ

ìîäàëüíîñòåé: p(àâòîð|t), p(âðåìÿ|t), p(ññûëêà|t), p(áàííåð|t),
p(ýëåìåíò_èçîáðàæåíèÿ|t), p(ïîëüçîâàòåëü|t), . . .
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doc3:

doc4:

...

Text documents

Topic
Modeling

D
o
c
u
m
e
n
t
s

T
o
p
i
c
s

Metadata:

Authors
Data Time
Conference
Organization
URL
etc.

Ads Images Links

Users
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Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è äàëüíåéøèå îáîáùåíèÿ

Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

Ìóëüòèìîäàëüíàÿ ARTM

Ìàêñèìèçàöèÿ log-ïðàâäîïîäîáèé ìîäàëüíîñòåé ñî ñëîâàðÿìè òîêåíîâ Wm
, m ∈ M:

∑

m∈M

τm
∑

d∈D

∑

w∈Wm

ndw ln
∑

t∈T

φwtθtd + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ðåøåíèÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:



























ptdw = norm
t∈T

(

φwtθtd
)

φwt = norm
w∈Wm

(

∑

d∈D

τm(w)ndwptdw + φwt
∂R
∂φwt

)

θtd = norm
t∈T

(

∑

w∈d

τm(w)ndwptdw + θtd
∂R
∂θtd

)

K.Vorontsov, O.Frei, M.Apishev et al. Non-bayesian additive regularization for multimodal topi


modeling of large 
olle
tions. CIKM TM workshop, 2015.
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Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è äàëüíåéøèå îáîáùåíèÿ

Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

Ìóëüòèìîäàëüíûå òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ

Äîêóìåíòû ñîäåðæàò ñëîâà è òîêåíû äðóãèõ ìîäàëüíîñòåé

Ïðèìåðû ìîäàëüíîñòåé: àâòîðû, âðåìÿ, òåãè, ïîëüçîâàòåëè,...

×åðåç òåìû ñìûñëû ñëîâ ïåðåäàþòñÿ äðóãèì ìîäàëüíîñòÿì
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Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è äàëüíåéøèå îáîáùåíèÿ

Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

�åãóëÿðèçàòîðû äëÿ ìóëüòèìîäàëüíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

supervised
Ìîäàëüíîñòè ìåòîê êëàññîâ èëè êàòåãîðèé äëÿ çàäà÷

êëàññè�èêàöèè è êàòåãîðèçàöèè òåêñòîâ.

multilanguage
Ìîäàëüíîñòü ÿçûêîâ è ðåãóëÿðèçàöèÿ ñî ñëîâàð¼ì

πuwt = p(u|w , t) ïåðåâîäîâ ñ ÿçûêà k íà ℓ:

R(Φ,Π) = τ
∑

u∈W k

∑

t∈T

nut ln
∑

w∈W ℓ

πuwtφwt

temporal
Òåìïîðàëüíûå ìîäåëè ñ ìîäàëüíîñòüþ âðåìåíè i :

R(Φ) = −τ
∑

i∈I

∑

t∈T

∣

∣φit − φi−1,t

∣

∣.

geospatial
Ìîäàëüíîñòü ãåîëîêàöèé g ñ áëèçîñòüþ Sgg ′

:

R(Φ) = −
τ

2

∑

g ,g ′∈G

Sgg ′

∑

t∈T

n2t

(φgt

ng
−
φg ′t

ng ′

)2
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Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

Ïðèìåð. Ìîäàëüíîñòü n-ãðàìì óëó÷øàåò êà÷åñòâî òåì

Êîëëåêöèÿ 1000 ñòàòåé êîí�åðåíöèé ÌÌ�Î, ÈÎÈ íà ðóññêîì ÿçûêå

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

Ñåðãåé Ñòåíèí. Ìóëüòèãðàììíûå àääèòèâíî ðåãóëÿðèçîâàííûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè.

Ìàãèñòåðñêàÿ äèññåðòàöèÿ, ÌÔÒÈ, 2015.
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Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

BigARTM: áèáëèîòåêà òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Êëþ÷åâûå âîçìîæíîñòè:

Îíëàéíîâûé ïàðàëëåëüíûé ìóëüòèìîäàëüíûé ARTM

Áîëüøèå äàííûå: êîëëåêöèÿ íå õðàíèòñÿ â ïàìÿòè

Âñòðîåííàÿ áèáëèîòåêà ðåãóëÿðèçàòîðîâ è ìåð êà÷åñòâà

Ñîîáùåñòâî:

Îòêðûòûé êîä https://github.
om/bigartm

(dis
ussion group, issue tra
ker, pull requests)

Äîêóìåíòàöèÿ http://bigartm.org

Ëèöåíçèÿ è ñðåäà ðàçðàáîòêè:

Ñâîáîäíàÿ êîììåð÷åñêàÿ ëèöåíçèÿ (BSD 3-Clause)

Êðîññ-ïëàò�îðìåííîñòü: Windows, Linux, Ma
OS (32/64 bit)

Èíòåð�åéñû API: 
ommand-line, C++, and Python

Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 17 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ
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Êëþ÷åâûå ìåõàíèçìû BigARTM

1

PLSA, LDA

2

ðåãóëÿðèçàöèÿ

3

ìîäàëüíîñòè

4

èåðàðõèÿ òåì

5

ïîñò-îáðàáîòêà Å-øàãà

6

ñîâñòðå÷àåìîñòü òåðìîâ

7

ãèïåðãðà�û òðàíçàêöèé
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Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è äàëüíåéøèå îáîáùåíèÿ

Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

Êà÷åñòâî è ñêîðîñòü: BigARTM vs Gensim è Vowpal Wabbit

3.7M ñòàòåé Âèêèïåäèè, 100K ñëîâ

T = 50 T = 200

ïðîö. ìèíóò ïåðïëåêñèÿ ìèíóò ïåðïëåêñèÿ

BigARTM 1 42 5117 83 3347

BigARTM asyn
 1 25 5131 53 3362

VowpalWabbit 1 50 5413 154 3960

Gensim 1 142 4945 637 3241

BigARTM 4 12 5216 26 3520

BigARTM asyn
 4 7 5353 16 3634

Gensim 4 88 5311 315 3583

BigARTM 8 8 5648 15 3929

BigARTM asyn
 8 5 6220 10 4309

Gensim 8 88 6344 288 4263

D.Ko
hedykov, M.Apishev, L.Golitsyn, K.Vorontsov. Fast and Modular Regularized Topi
 Modelling.

FRUCT ISMW, 2017.
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Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ è äàëüíåéøèå îáîáùåíèÿ

Ïðîåêò ñ îòêðûòûì êîäîì BigARTM

BigARTM óïðîùàåò ðàçðàáîòêó òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

Äëÿ ïîñòðîåíèÿ ñëîæíûõ ìîäåëåé â BigARTM íå íóæíû íè ìàòåìàòè÷åñêèå

âûêëàäêè, íè ïðîãðàììèðîâàíèå ¾ñ íóëÿ¿.
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Äèñòðèáóòèâíàÿ ãèïîòåçà è ñåìàíòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Words that o

ur in the same 
ontexts tend to have similar meanings [Harris, 1954℄.

You shall know a word by the 
ompany it keeps [Firth, 1957℄.

Çàäà÷à: íàéòè äëÿ êàæäîãî ñëîâà w âåêòîð xw ∈ R
T
òàê, ÷òîáû áëèçêèå

ïî ñìûñëó ñëîâà èìåëè áëèçêèå âåêòîðû.

Z.Harris. Distributional stru
ture. 1954.

J.R.Firth. A synopsis of linguisti
 theory 1930-1955. Oxford, 1957.

P.D.Turney, P.Pantel. From frequen
y to meaning: Ve
tor spa
e models of semanti
s. JAIR, 2010.
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Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Ôîðìàëèçàöèÿ äèñòðèáóòèâíîé ãèïîòåçû â ïðîãðàììå word2ve


Äàíî: nuw � ñîâñòðå÷àåìîñòü ñëîâ u,w â îêíå ±h ñëîâ

Íàéòè: ñåìàíòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ xw
Ìîäåëü: âåðîÿòíîñòü ñëîâà w â êîíòåêñòå ñëîâà u:

p(w |u) = SoftMax
w∈W

〈xw , xu〉 =
exp 〈xw , xu〉

∑

v exp 〈xv , xu〉

Êðèòåðèé ìàêñèìóìà log-ïðàâäîïîäîáèÿ è åãî àïïðîêñèìàöèÿ:

∑

w ,u∈W

nwu ln p(w |u) → max
{xw}

∑

w ,u∈W

nwu

(

lnσ 〈xw , xu〉+
k
∑

i=1

lnσ(−〈xvi , xu〉)
)

→ max
{xw}

ãäå v1, . . . , vk � ñëó÷àéíûå k ñëîâ íå èç êîíòåêñòà u.

T.Mikolov, K.Chen, G.Corrado, J.Dean. E�
ient estimation of word representations in ve
tor spa
e, 2013
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Ìîäåëè âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé äëÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

word2ve
: âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

T.Mikolov et al. E�
ient estimation of word representations in ve
tor spa
e. 2013.

paragraph2ve
: âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ �ðàãìåíòîâ èëè äîêóìåíòîâ

Q.Le, T.Mikolov. Distributed representations of senten
es and do
uments. 2014.

sent2ve
: âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ïðåäëîæåíèé

M.Pagliardini et al. Unsupervised learning of senten
e embeddings using 
ompositional n-gram features. 2017.

FastText: âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñèìâîëüíûõ n-ãðàìì
https://github.
om/fa
ebookresear
h/fastText

node2ve
: âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ âåðøèí ãðà�à

A.Grover, J.Leskove
. Node2ve
: s
alable feature learning for networks. 2016.

graph2ve
: áîëåå îáùèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ íà ãðà�àõ

A.Narayanan et al. Graph2ve
: learning distributed representations of graphs. 2017.

StarSpa
e: âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ÷åãî óãîäíî, îò Fa
ebook AI Resear
h

L.Wu, A.Fis
h, S.Chopra, K.Adams, A.B.J.Weston. StarSpa
e: embed all the things! 2018.

Íåäîñòàòîê: êîîðäèíàòû âåêòîðîâ íå èíòåðïðåòèðóåìû
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Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Ôîðìàëèçàöèÿ äèñòðèáóòèâíîé ãèïîòåçû â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM ìîäåëèðóåò íå äîêóìåíòû, à ñâÿçè ìåæäó ñëîâàìè.

du � ïñåâäî-äîêóìåíò, îáúåäèíåíèå âñåõ êîíòåêñòîâ ñëîâà u.

nuw � ÷èñëî âõîæäåíèé ñëîâà w â ïñåâäî-äîêóìåíò du.

Êîíòåêñò � êîðîòêîå ñîîáùåíèå / ïðåäëîæåíèå / îêíî ±h ñëîâ.

Yuan Zuo, Ji
hang Zhao, Ke Xu. Word Network Topi
 Model: a simple but general solution for short

and imbalan
ed texts. 2014.
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Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Ìîäåëè WNTM (Word Network Topi
 Model) è WTM (Word Topi
 Model)

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êîíòåêñòîâ, ðàçëîæåíèå W×W -ìàòðèöû:

p(w |du) =
∑

t∈T

p(w |t)p(t|du) =
∑

t∈T

φwtθtu,

ãäå du � ïñåâäî-äîêóìåíò ñëîâà u.

Ìàêñèìèçàöèÿ ëîãàðè�ìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

u,w∈W

nuw log
∑

t∈T

φwtθtu → max
Φ,Θ

,

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

Yuan Zuo, Ji
hang Zhao, Ke Xu. Word Network Topi
 Model: a simple but general solution for short

and imbalan
ed texts. 2014.

Berlin Chen. Word Topi
 Models for spoken do
ument retrieval and trans
ription. ACM Trans., 2009.
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Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Èíòåðïðåòèðóåìûå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ íà îñíîâå ñîâñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

Èäåÿ äèñòðèáóòèâíîé ñåìàíòèêè: �Words that o

ur in the same 
ontexts tend

to have similar meanings� [Harris, 1954℄.

Ñëîâî èíäóöèðóåò ïñåâäî-äîêóìåíò âñåõ åãî êîíòåêñòîâ

Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 26 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

word2ve
 è ARTM íà çàäà÷àõ àíàëîãèè ñëîâ

Äâà ïîäõîäà ê ñèíòåçó âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé ñëîâ:

ARTM: èíòåðïðåòèðóåìûå ðàçðåæåííûå êîìïîíåíòû

word2ve
: èíòåðïðåòèðóåìûå âåêòîðíûå îïåðàöèè

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


ars � 
ar + 
omputer


omputers, software,

servers, implementations


omputers, software,

hardware, mi
ro
omputers

A.Potapenko, A.Popov, K.Vorontsov. Interpretable probabilisti
 embeddings: bridging the gap between

topi
 models and neural networks. AINL-6, 2017.
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

word2ve
 è ARTM â çàäà÷å ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè äîêóìåíòîâ

ArXiv triplets dataset: 20K òðîåê ñòàòåé:

〈 ñòàòüÿ A, ñõîæàÿ ñòàòüÿ B, íåïîõîæàÿ ñòàòüÿ C 〉

îáó÷åíèå ïî 1M òåêñòîâ ñòàòåé ArXiv

òåñòèðîâàíèå íà òðèïëåòàõ ArXiv

êîíêóðåíò DBOW: paragraph2ve
 [Dai et. al, 2015℄

ARTM ïðåâîñõîäèò ìîäåëü DBOW (distributed bag-of-words).

Andrew Dai, Cristopher Olah, Quo
 Le. Do
ument Embedding with Paragraph Ve
tors, CoRR, 2015

A.Potapenko, A.Popov, K.Vorontsov. Interpretable probabilisti
 embeddings: bridging the gap between

topi
 models and neural networks. AINL-6, 2017.
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Òðàíçàêöèîííûå äàííûå

Âûáîðêà ìîæåò ñîäåðæàòü íå òîëüêî ïàðû (d ,w), íî òàêæå òðîéêè, ÷åòâ¼ðêè, . . . ,

n-êè ýëåìåíòîâ ðàçíûõ ìîäàëüíîñòåé.

Ïðèìåðû:

Äàííûå ñîöèàëüíîé ñåòè:

(d , u,w) � ïîëüçîâàòåëü u çàïèñàë ñëîâî w â áëîãå d

Äàííûå ñåòè èíòåðíåò-ðåêëàìû:

(u, d , b) � ïîëüçîâàòåëü u êëèêíóë áàííåð b íà ñòðàíèöå d

Äàííûå ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìû:

(u, f , s) � ïîëüçîâàòåëü u îöåíèë �èëüì f â ñèòóàöèè s

Äàííûå �èíàíñîâûõ îðãàíèçàöèé:

(b, s, g) � ïîêóïàòåëü u êóïèë ó ïðîäàâöà s òîâàð g

Çàäà÷à: ïî âûáîðêå ð¼áåð ãèïåðãðà�à âûÿâèòü ëàòåíòíûå òåìû åãî âåðøèí.
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à: îïðåäåëåíèÿ è îáîçíà÷åíèÿ

Γ = 〈V ,E 〉 � îðèåíòèðîâàííûé ãèïåðãðà�.

V = V 1 ⊔ · · · ⊔ VM
� ðàçáèåíèå âåðøèí ïî ìîäàëüíîñòÿì

M � ìíîæåñòâî ìîäàëüíîñòåé:

K � ìíîæåñòâî òèïîâ ð¼áåð:

T � ìíîæåñòâî òåì:

X k
� íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà òðàíçàêöèé � ð¼áåð òèïà k

ðåáðî (d , x) ñîñòîèò èç âåðøèíû-êîíòåéíåðà d ∈ V è ìíîæåñòâà âåðøèí x ⊂ V ,

ndx � ÷èñëî âõîæäåíèé ðåáðà (d , x) â âûáîðêó X k

p(d , x) � íåèçâåñòíîå ðàñïðåäåëåíèå íà ð¼áðàõ òèïà k
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ð¼áåð òèïà k :

p(x |d) =
∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

φvt ,

θtd = p(t|d) � òåìàòèêà êîíòåéíåðà íå çàâèñèò îò òèïà ðåáðà k

φvt = p(v |t) � ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ ìîäàëüíîñòè v â òåìå t

Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè log-ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

k∈K

τk
∑

(d,x)∈X k

ndx ln
∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

φvt → max
Φ,Θ

,

φvt > 0,
∑

v∈Vm

φvt = 1; θtd > 0,
∑

t∈T

θtd = 1;

ãäå τk > 0 � âåñà òèïîâ ð¼áåð.
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

EM-àëãîðèòì äëÿ ãèïåðãðà�îâîé ARTM

Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî log-ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

k∈K

τk
∑

(d,x)∈X k

ndx ln
∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

φvt + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

.

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ðåøåíèÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:



































ptdx = norm
t∈T

(

θtd
∏

v∈x
φvt

)

φvt = norm
v∈Vm

(

∑

k∈K

τk
∑

(d,x)

[

v ∈x
]

ndxptdx + φvt
∂R
∂φvt

)

θtd = norm
t∈T

(

∑

k∈K

τk
∑

(d,x)

ndxptdx + θtd
∂R
∂θtd

)
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Èíòåðïðåòèðóåìûå ýìáåäèíãè òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

�èïåðãðà� � ýòî ñèñòåìà ïîäìíîæåñòâ âåðøèí-òîêåíîâ

Òðàíçàêöèÿ = ïîäìíîæåñòâî òîêåíîâ = ðåáðî ãèïåðãðà�à

Òðàíçàêöèÿ òåì áîëåå âåðîÿòíà, ÷åì áîëüøå îáùèõ òåì èìåþò å¼ òîêåíû
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Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Ìîäåëè ïðåäëîæåíèé è êîðîòêèõ òåêñòîâ TwitterLDA, senLDA

Sd � ìíîæåñòâî ïðåäëîæåíèé äîêóìåíòà d

nsw � ñêîëüêî ðàç òåðì w âñòðå÷àåòñÿ â ïðåäëîæåíèè s

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïðåäëîæåíèÿ s:

p(s|d) =
∑

t∈T

p(t|d)
∏

w∈s

p(w |t)nsw =
∑

t∈T

θtd
∏

w∈s

φnswwt

Ìàêñèìèçàöèÿ ðåãóëÿðèçîâàííîãî log-ïðàâäîïîäîáèÿ

∑

d∈D

∑

s∈Sd

ln
∑

t∈T

θtd
∏

w∈s

φnswwt + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

ýòî ÷àñòíûé ñëó÷àé ãèïåðãðà�îâîé ìîäåëè, ïðåäëîæåíèÿ ÿâëÿþòñÿ ãèïåð-ð¼áðàìè.

Wayne Xin Zhao, Jing Jiang, Jianshu Weng, Jing He, Ee Peng Lim et al. Comparing Twitter and

traditional media using topi
 models. ECIR 2011.

G.Balikas, M.-R.Amini, M.Clausel. On a topi
 model for senten
es. SIGIR 2016.
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Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Äèñòðèáóòèâíàÿ ñåìàíòèêà

Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Èíòåðïðåòèðóåìûå ýìáåäèíãè ïðåäëîæåíèé

Ïðåäëîæåíèå � ýòî íàèáîëåå ñåìàíòè÷åñêè îäíîðîäíàÿ åäèíèöà ÿçûêà

Ïðåäëîæåíèå = ïîäìíîæåñòâî ñëîâ = ðåáðî ãèïåðãðà�à

Ïðåäëîæåíèå òåì áîëåå âåðîÿòíî, ÷åì áîëüøå îáùèõ òåì èìåþò åãî ñëîâà

Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 35 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Àíàëèç äàííûõ î òðàíçàêöèÿõ êëèåíòîâ áàíêà

Äàíî (Sberbank Data S
ien
e Contest):

D � ìíîæåñòâî êëèåíòîâ (15 000)

W � êàòåãîðèè = MCC-êîäû (Mer
hant Category Code) (328)

ndw � ñóììà òðàíçàêöèé êëèåíòà d ïî êàòåãîðèè w

Íàéòè: òåìû � òèïû ýêîíîìè÷åñêîãî ïîâåäåíèÿ (ïîòðåáëåíèÿ)

φwt = p(w |t) � ñòðóêòóðà ïîòðåáëåíèÿ äëÿ òåìû t

θtd = p(t|d) � òèïû ïîòðåáëåíèÿ êëèåíòà d

�åãóëÿðèçàòîðû:

ïîâûøåíèå ðàçëè÷íîñòè òåì

ðàçðåæèâàíèå p(t|d)

ó÷¼ò ìîäàëüíîñòåé âðåìåíè, òèïà òðàíçàêöèè, òåðìèíàëà

Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 36 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Íàëè÷íûå + àâòî, ñïîðò, êîìïüþòåðû

φwt ,% MCC-êîä (êàòåãîðèÿ ðàñõîäîâ)

55 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � ñíÿòèå íàëè÷íîñòè àâòîìàòè÷åñêè

44 Äåíåæíûå ïåðåâîäû

0.111 Ñòàíöèè òåõîáñëóæèâàíèÿ

0.105 Àâòîçàï÷àñòè è àêñåññóàðû

0.094 Êîìïüþòåðíàÿ ñåòü/èí�îðìàöèîííûå óñëóãè

0.043 Ñïîðòèâíàÿ îäåæäà, îäåæäà äëÿ âåðõîâîé åçäû è åçäû íà ìîòîöèêëå

0.024 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � ñíÿòèå íàëè÷íîñòè âðó÷íóþ

0.020 ÑÒÎ îáùåãî íàçíà÷åíèÿ

0.018 �îðþ÷åå òîïëèâî � óãîëü, íå�òü, ðàçæèæåííûé áåíçèí, äðîâà

0.015 Ìàãàçèíû ìóæñêîé è æåíñêîé îäåæäû

0.015 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � ñíÿòèå íàëè÷íîñòè âðó÷íóþ

0.013 Ìàãàçèíû ñïîðòòîâàðîâ

0.012 Ñàäîâûå ïðèíàäëåæíîñòè (â òîì ÷èñëå äëÿ óõîäà çà ãàçîíàìè) â ðîçíèöó

0.011 Ïàðêèíãè è ãàðàæè

0.011 Áàêàëåéíûå ìàãàçèíû, ñóïåðìàðêåòû

0.010 �àçëè÷íûå ìàãàçèíû îäåæäû è àêñåññóàðîâ

Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 37 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Öèâèëèçîâàííûé ïîòðåáèòåëü: ðàçíûå ìàãàçèíû, ñâÿçü, àâòî

φwt ,% MCC-êîä (êàòåãîðèÿ ðàñõîäîâ)

27 Ñòàíöèè òåõîáñëóæèâàíèÿ

20 �àçëè÷íûå ïðîäîâîëüñòâåííûå ìàãàçèíû, ðûíêè, ïîëó�àáðèêàòû

15 Çâîíêè ñ èñïîëüçîâàíèåì òåëå�îíîâ, ñ÷èòûâàþùèõ ìàãíèòíóþ ëåíòó

12 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � ñíÿòèå íàëè÷íîñòè àâòîìàòè÷åñêè

4.7 �îðþ÷åå òîïëèâî � óãîëü, íå�òü, ðàçæèæåííûé áåíçèí, äðîâà

4.1 Óíèâåðñàëüíûå ìàãàçèíû

3.4 Àâòîçàï÷àñòè è àêñåññóàðû

1.4 Àïòåêè

1.2 Ìàãàçèíû ñ ïðîäàæåé ñïèðòíûõ íàïèòêîâ íà âûíîñ

1.1 Áàêàëåéíûå ìàãàçèíû, ñóïåðìàðêåòû

0.57 Àâòîøèíû

0.37 Ïðÿìîé ìàðêåòèíã � òîðãîâëÿ ÷åðåç êàòàëîã

0.35 Òîâàðû äëÿ äîìà

0.33 Óíèâåðìàãè

0.32 Ïëàâàòåëüíûå áàññåéíû � ðàñïðîäàæà

0.21 Ìåñòà îáùåñòâåííîãî ïèòàíèÿ, ðåñòîðàíû

Âñåãî 24 êàòåãîðèè ñ φwt > 0.1%; 61 êàòåãîðèÿ ñ φwt > 0.01%Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 38 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Ïðîäâèíóòûå ìàìêè

φwt ,% MCC-êîä (êàòåãîðèÿ ðàñõîäîâ)

56 Áàêàëåéíûå ìàãàçèíû, ñóïåðìàðêåòû

8.6 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � ñíÿòèå íàëè÷íîñòè àâòîìàòè÷åñêè

5.4 Àïòåêè

4.0 Çâîíêè ñ èñïîëüçîâàíèåì òåëå�îíîâ, ñ÷èòûâàþùèõ ìàãíèòíóþ ëåíòó

2.2 �åñòîðàíû, çàêóñî÷íûå

1.8 Îáóâíûå ìàãàçèíû

1.5 �àçëè÷íûå ïðîäîâîëüñòâåííûå ìàãàçèíû � ðûíêè, ïîëó�àáðèêàòû

1.4 Ìàãàçèíû ñïîðòòîâàðîâ

1.4 Äåòñêàÿ îäåæäà, âêëþ÷àÿ îäåæäó äëÿ ñàìûõ ìàëåíüêèõ

1.3 Ìàãàçèíû èãðóøåê

1.3 Ìåñòà îáùåñòâåííîãî ïèòàíèÿ, ðåñòîðàíû

1.1 Ìàãàçèíû ìóæñêîé è æåíñêîé îäåæäû

1.1 Ìàãàçèíû ñ ïðîäàæåé ñïèðòíûõ íàïèòêîâ íà âûíîñ

1.1 Ìàãàçèíû êîñìåòèêè

1.0 Ñàäîâûå ïðèíàäëåæíîñòè â ðîçíèöó

0.73 Îäåæäà äëÿ âñåé ñåìüè

Âñåãî 41 êàòåãîðèÿ ñ φwt > 0.1%; 95 êàòåãîðèé ñ φwt > 0.01%Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 39 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Áèçíåñ-ëåäè: çàáûëà ïðî íàëè÷êó � âñ¼ ïî êàðòå

φwt ,% MCC-êîä (êàòåãîðèÿ ðàñõîäîâ)

12 Ìàãàçèíû ìóæñêîé è æåíñêîé îäåæäû

7.3 Îáîðóäîâàíèå, ìåáåëü è áûòîâûå ïðèíàäëåæíîñòè

7.0 Ìåñòà îáùåñòâåííîãî ïèòàíèÿ, ðåñòîðàíû

5.6 Ìàãàçèíû ïî ïðîäàæå ÷àñîâ, þâåëèðíûõ èçäåëèé è èçäåëèé èç ñåðåáðà

5.3 Îáóâíûå ìàãàçèíû

4.7 Ìàãàçèíû êîñìåòèêè

4.6 Îäåæäà äëÿ âñåé ñåìüè

3.8 Óíèâåðìàãè

3.2 �îòîâàÿ æåíñêàÿ îäåæäà

2.8 Ïðàêòèêóþùèå âðà÷è, ìåäèöèíñêèå óñëóãè

1.8 Ïðÿìîé ìàðêåòèíã � òîðãîâëÿ ÷åðåç êàòàëîã

1.5 Ñàëîíû êðàñîòû è ïàðèêìàõåðñêèå

1.3 Äåòñêàÿ îäåæäà, âêëþ÷àÿ îäåæäó äëÿ ñàìûõ ìàëåíüêèõ

1.3 Àïòåêè

1.0 Èçãîòîâëåíèå è ïðîäàæà ìåõîâûõ èçäåëèé

1.0 Öåíòðû çäîðîâüÿ

Âñåãî 70 êàòåãîðèé ñ φwt > 0.1%; 134 êàòåãîðèè ñ φwt > 0.01%Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 40 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Ïðîäâèíóòûé àêòèâíûé ïîòðåáèòåëü âñåãî, è ïî êàðòå

φwt ,% MCC-êîä (êàòåãîðèÿ ðàñõîäîâ)

20 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � ñíÿòèå íàëè÷íîñòè âðó÷íóþ

15 Óíèâåðñàëüíûå ìàãàçèíû

13 Òóðèñòè÷åñêèå àãåíòñòâà è îðãàíèçàòîðû ýêñêóðñèé

11 Àâòîçàï÷àñòè è àêñåññóàðû

8.8 Êîììóíàëüíûå óñëóãè � ýëåêòðè÷åñòâî, ãàç, ñàíèòàðèÿ, âîäà

4.2 Âåëîìàãàçèíû � ïðîäàæà è îáñëóæèâàíèå

3.7 ÑÒÎ îáùåãî íàçíà÷åíèÿ

0.9 Óñëóãè êóðüåðà � ïî âîçäóõó è íà çåìëå, àãåíòñòâî ïî îòïðàâêå ãðóçîâ

0.8 �åêëàìíûå óñëóãè

0.7 Êîìïüþòåðû, ïåðè�åðèÿ, ïðîãðàììíîå îáåñïå÷åíèå

0.5 Îáðàçîâàòåëüíûå óñëóãè

0.4 Áàêàëåéíûå ìàãàçèíû, ñóïåðìàðêåòû

0.4 Ïðàêòèêóþùèå âðà÷è, ìåäèöèíñêèå óñëóãè

0.3 Ïðîäàæà ìîòîöèêëîâ

0.3 Îáîðóäîâàíèå, ìåáåëü è áûòîâûå ïðèíàäëåæíîñòè

0.2 Àâòîøèíû

Âñåãî 35 êàòåãîðèé ñ φwt > 0.1%; 93 êàòåãîðèè ñ φwt > 0.01%Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 41 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Áèçíåñ-êëàññ: àâèà, îòåëè, êàçèíî, ðåñòîðàíû, öåííûå áóìàãè

φwt ,% MCC-êîä (êàòåãîðèÿ ðàñõîäîâ)

28 Àâèàëèíèè, àâèàêîìïàíèè

19 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � òîðãîâëÿ è óñëóãè

9.5 Îòåëè, ìîòåëè, áàçû îòäûõà, ñåðâèñû áðîíèðîâàíèÿ

8.6 Òðàíçàêöèè ïî àçàðòíûì èãðàì (ïëþñ)

5.2 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � òîðãîâëÿ è óñëóãè

3.2 Ìåñòà îáùåñòâåííîãî ïèòàíèÿ, ðåñòîðàíû

3.1 Íå-�èíàíñîâûå èíñòèòóòû: èí.âàëþòà, ïåðåâîäû, äîðîæí.÷åêè, êâàçè-êýø

2.2 Ïàññàæèðñêèå æåëåçíîäîðîæíûå ïåðåâîçêè

1.7 Áèçíåñ-ñåðâèñ

1.4 Æèëüå � îòåëè, ìîòåëè, êóðîðòû

1.3 �àëåðåè/ó÷ðåæäåíèÿ âèäåîèãð

1.3 Òðàíçàêöèè ïî àçàðòíûì èãðàì (ìèíóñ)

0.6 Öåííûå áóìàãè: áðîêåðû/äèëåðû

0.5 Òóðèñòè÷åñêèå àãåíòñòâà è îðãàíèçàòîðû ýêñêóðñèé

0.3 Ëèìóçèíû è òàêñè

0.3 Áåñïîøëèííûå ìàãàçèíû Duty Free

Âñåãî 50 êàòåãîðèé ñ φwt > 0.1%; 103 êàòåãîðèè ñ φwt > 0.01%Êîíñòàíòèí Âîðîíöîâ (k.v.vorontsov�physte
h.edu) Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ 42 / 50



Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòèçàöèÿ òåêñòîâ è ãðà�îâ

Òåìàòèçàöèÿ áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Òèïû ïîòðåáèòåëüñêîãî ïîâåäåíèÿ ïî òðàíçàêöèÿì �èçè÷åñêèõ ëèö

Âèäû ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè ïî òðàíçàêöèÿì þðèäè÷åñêèõ ëèö

Ïðîâèíöèàëüíûé ìàëûé áèçíåñ

φwt ,% MCC-êîä (êàòåãîðèÿ ðàñõîäîâ)

27 Ôèíàíñîâûå èíñòèòóòû � ñíÿòèå íàëè÷íîñòè àâòîìàòè÷åñêè

8.5 Ëåñî- è ñòðîèòåëüíûé ìàòåðèàë

8.4 Áûòîâîå îáîðóäîâàíèå

6.6 Ïëàâàòåëüíûå áàññåéíû � ðàñïðîäàæà

5.5 Ïðîäàæà ýëåêòðîííîãî îáîðóäîâàíèÿ

4.1 Áàêàëåéíûå ìàãàçèíû, ñóïåðìàðêåòû

3.3 Óíèâåðñàëüíûå ìàãàçèíû

3.0 Ñàäîâûå ïðèíàäëåæíîñòè â ðîçíèöó

2.6 Òåëåêîììóíèêàöèîííîå îáîðóäîâàíèå, âêëþ÷àÿ ïðîäàæó òåëå�îíîâ

2.4 Ëåãêîâîé è ãðóçîâîé òðàíñïîðò: ïðîäàæà, ñåðâèñ, ðåìîíò, ëèçèíã

2.2 Òîâàðû äëÿ äîìà

2.1 Ïàññàæèðñêèå æåëåçíîäîðîæíûå ïåðåâîçêè

1.5 Îáîðóäîâàíèå, ìåáåëü è áûòîâûå ïðèíàäëåæíîñòè

1.3 Ñêîáÿíûå òîâàðû â ðîçíèöó

1.2 Ìàãàçèíû ñïîðòòîâàðîâ

1.1 Àïòåêè
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Àíàëèç äàííûõ î òðàíçàêöèÿõ êëèåíòîâ áàíêà

Äàííûå:

ëåñíàÿ îòðàñëü, 2016 ã., 10.7Ì òðàíçàêöèé, 1Ì êîìïàíèé.

Òðàíçàêöèÿ � ýòî òðîéêà 〈ïîêóïàòåëü, ïðîäàâåö, òåêñò〉.

Íåêîòîðûå òåêñòû ïëàò¼æíûõ ïîðó÷åíèé (äàëåêî íå âñå!) ñîäåðæàò íàçâàíèÿ

òîâàðîâ è óñëóã.

Äîêóìåíò � ýòî èñòîðèÿ òðàíçàêöèé îäíîé êîìïàíèè

×åòûðå ìîäàëüíîñòè:

êîìïàíèè-ïîñòàâùèêè

ñëîâà â òåêñòàõ òðàíçàêöèé ïîêóïêè

êîìïàíèè-ïîêóïàòåëè

ñëîâà â òåêñòàõ òðàíçàêöèé ïðîäàæè
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