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Напоминание. Тематическая модель «мешка термов»

Дано: êîëëåêöèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ D, ñëîâàðü W ;
ndw � ÷àñòîòà òåðìà w ∈ W â äîêóìåíòå d ∈ D.

Найти: âåðîÿòíîñòíóþ ÿçûêîâóþ ìîäåëü p(w |d) =
∑︀
t∈T

𝜑wt𝜃td

ñ ïàðàìåòðàìè 𝜑wt=p(w |t) è 𝜃td =p(t|d)
Критерий:

∑︀
d∈D

∑︀
w∈d

ndw ln
∑︀
t∈T

𝜑wt𝜃td + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

ptdwE-øàã: = norm
t∈T

(︀
𝜑wt𝜃td

)︀
𝜑wtM-øàã: = norm

w∈W

(︁
nwt + 𝜑wt

𝜕R
𝜕𝜑wt

)︁
, nwt =

∑︀
d∈D

ndwptdw

𝜃td = norm
t∈T

(︁
ntd + 𝜃td

𝜕R
𝜕𝜃td

)︁
, ntd =

∑︀
w∈d

ndwptdw
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Напоминание. Тематическая модель локальных контекстов

Дано: ïîñëåäîâàòåëüíîñòü w1, . . . ,wn òåðìîâ ñëîâàðÿ W ;
Ci ⊂ {1, . . . , n} � ëîêàëüíûé êîíòåêñò òåðìà wi , 1, . . . , n;
𝛼ci � êîýôôèöèåíò âíèìàíèÿ, âåñ òåðìà wc èç Ci äëÿ wi .

Найти: âåð. ÿçûêîâóþ ìîäåëü p(w |Ci ) =
∑︀
t∈T

𝜑tw
p(w)
p(t) p(t|Ci )

ñ ïàðàìåòðàìè 𝜑tw = p(t|w)

Критерий:
n∑︀

i=1
ln

∑︀
t∈T

𝜑twi

p(wi )
p(t)

∑︀
c∈Ci

𝛼ci𝜑twc + R(Φ) → max
Φ

EM-àëãîðèòì (ïîñëå íåêîòîðûõ íàñèëüñòâåííûõ óïðîùåíèé):⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
ptiE-øàã: = norm

t∈T

(︁𝜑twi

p(t)

∑︀
c∈Ci

𝛼ci𝜑twc

)︁
, p(t) =

∑︀
w∈W

𝜑twp(w)

𝜑twM-øàã: = norm
t∈T

(︁
ntw + 𝜑tw

𝜕R
𝜕𝜑tw

)︁
, ntw =

n∑︀
i=1

pti [wi =w ]
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Мультимодальная ARTM «мешка термов»: EM-алгоритм

Wm � ñëîâàðü òåðìîâ m-é ìîäàëüíîñòè, m ∈ M

Критерий ñóììû log-ïðàâäîïîäîáèé ñ ðåãóëÿðèçàöèåé:∑︁
m∈M

𝜏m
∑︁
d∈D

∑︁
w∈Wm

ndw ln
∑︁
t∈T

𝜑wt𝜃td + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

E-øàã: ptdw = norm
t∈T

(︀
𝜑wt𝜃td

)︀
M-øàã: 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 topic modeling of large collections. CIKM TM workshop, 2015.
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Мультимодальная ARTM локальных контекстов: EM-алгоритм

Wm � ñëîâàðü òåðìîâ m-é ìîäàëüíîñòè, m ∈ M

Критерий:
n∑︀

i=1
𝜏m(wi ) ln

∑︀
t∈T

𝜑twi

p(wi )
p(t)

∑︀
c∈Ci

𝛼ci𝜑twc + R(Φ) → max
Φ

Êîíòåêñò Ci çàâèñèò îò ìîäàëüíîñòè m(wi ) òåðìà wi :

ñëîâà, n-ãðàììû, íàçâàíèÿ, ññûëêè � ëîêàëüíûé êîíòåêñò
àâòîðû, âðåìÿ, ïîëüçîâàòåëè � âåñü äîêóìåíò, 𝛼ci =

1
nd

Â àëãîðèòìå íå ìåíÿåòñÿ ÂÎÎÁÙÅ ÍÈ×ÅÃÎ! (íó, ïî÷òè)

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
ptiE-øàã: = norm

t∈T

(︁𝜑twi

p(t)

∑︀
c∈Ci

𝛼ci𝜑twc

)︁
, p(t) =

∑︀
w∈W

𝜑twp(w)

𝜑twM-øàã: = norm
t∈T

(︁
ntw+𝜑tw

𝜕R
𝜕𝜑tw

)︁
, ntw =

n∑︀
i=1

𝜏m(wi )pti [wi =w ]
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Пример. Модальности униграмм, n-грамм и времени

Êîëëåêöèÿ ¾State of the Union addresses¿ � âûñòóïëåíèÿ
ïðåçèäåíòîâ ÑØÀ 1790�2008, 10Mb, |D| = 20 431, |T | = 50

Shoaib Jameel, Wai Lam. An N-gram topic model for time-stamped documents. 2013.
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Регуляризация тематических иерархий
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Пример древовидной тематической иерархии

G.Bordea. Domain adaptive extraction of topical hierarchies for expertise mining. 2013.
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Стратегии иерархического разделения тем на подтемы

Процесс построения иерархии тем:

ñòðóêòóðà: äåðåâî / ìíîãîäîëüíûé ãðàô

íàïðàâëåíèå: ñíèçó ââåðõ / ñâåðõó âíèç / îäíîâðåìåííî

íàðàùèâàíèå: ïîâåðøèííîå / ïîñëîéíîå

îáó÷åíèå: áåç ó÷èòåëÿ / ïî ãîòîâûì ðóáðèêàòîðàì

Открытые проблемы [2011] âñ¼ åù¼ îêîí÷àòåëüíî íå ðåøåíû:

�Despite recent activity in the �eld of HPTMs, determining the
hierarchical model that best �ts a given data set, in terms of
the structure and size of the learned hierarchy, still remains
a challenging task and an open issue.�

�The evaluation of hierarchical PTMs is also an open issue.�

Zavitsanos E., Paliouras G., Vouros G. A. Non-Parametric Estimation of Topic
Hierarchies from Texts with Hierarchical Dirichlet Processes. 2011.
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Регуляризатор Φ: родительские темы как псевдо-документы

Шаг 1. Ñòðîèì ìîäåëü ñ íåáîëüøèì ÷èñëîì òåì

Шаг k. Ïóñòü ìîäåëü ñ ìíîæåñòâîì òåì T óæå ïîñòðîåíà.
Ñòðîèì ìíîæåñòâî äî÷åðíèõ òåì S (subtopics), |S | > |T |

Ðîäèòåëüñêèå òåìû ïðèáëèæàþòñÿ ñìåñÿìè äî÷åðíèõ òåì:∑︁
t∈T

nt KLw
(︁
p(w |t)

⃦⃦⃦ ∑︀
s∈S

p(w |s)p(s|t)
)︁

→ min
Φ,Ψ

,

ãäå Ψ = (𝜓st)S×T � матрица связей, 𝜓st = p(s|t)

Ðîäèòåëüñêàÿ Φp ≈ ΦΨ, îòñþäà ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Φ:

R(Φ,Ψ) = 𝜏
∑︁
t∈T

∑︁
w∈W

nwt ln
∑︁
s∈S

𝜑ws𝜓st → max

Ðîäèòåëüñêèå òåìû t � ¾äîêóìåíòû-ìåøêè òåðìîâ¿ nwt
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Регуляризатор Φ: построение второго уровня с подтемами S

Äîáàâèì â êîëëåêöèþ |T | ïñåâäî-äîêóìåíòîâ ðîäèòåëüñêèõ òåì
ñ ÷àñòîòàìè òåðìîâ nwt = 𝜏nt𝜑wt , t ∈ T

ðîäèòåëüñêèé
óðîâåíü 1

äî÷åðíèé
óðîâåíü 2

Ìàòðèöà ñâÿçåé òåì ñ ïîäòåìàìè Ψ =
(︀
p(s|t)

)︀
îáðàçóåòñÿ

â ñòîëáöàõ ìàòðèöû Θ, ñîîòâåòñòâóþùèõ ïñåâäî-äîêóìåíòàì.

ChirkovaN.A., VorontsovK.V. Additive regularization for hierarchical multimodal topic
modeling. JMLDA, 2016.
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Регуляризатор Θ: родительские темы как модальность

Шаг 1. Ñòðîèì ìîäåëü ñ íåáîëüøèì ÷èñëîì òåì

Шаг k. Ïóñòü ìîäåëü ñ ìíîæåñòâîì òåì T óæå ïîñòðîåíà.
Ñòðîèì ìíîæåñòâî äî÷åðíèõ òåì S (subtopics), |S | > |T |

Ðîäèòåëüñêèå òåìû ïðèáëèæàþòñÿ ñìåñÿìè äî÷åðíèõ òåì:∑︁
d∈D

nd KLt
(︁
p(t|d)

⃦⃦⃦ ∑︀
s∈S

p(t|s)p(s|d)
)︁

→ min
Θ,Ψ

,

ãäå Ψ = (𝜓ts)T×S � (äðóãàÿ!) ìàòðèöà ñâÿçåé, 𝜓ts = p(t|s)

Ðîäèòåëüñêàÿ Θp ≈ ΨΘ, îòñþäà ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Θ:

R(Θ,Ψ) = 𝜏
∑︁
d∈D

∑︁
t∈T

ntd ln
∑︁
s∈S

𝜓ts𝜃sd → max

Ðîäèòåëüñêèå òåìû t � ìîäàëüíîñòü ñ ÷àñòîòàìè òåðìîâ ntd
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Регуляризатор Θ: построение второго уровня с подтемами S

Äîáàâèì â êàæäûé äîêóìåíò ìîäàëüíîñòü ðîäèòåëüñêèõ òåì
ñ ÷àñòîòàìè òåðìîâ ntd = 𝜏nd𝜃td , t ∈ T

ðîäèòåëüñêèé
óðîâåíü 1

äî÷åðíèé
óðîâåíü 2

Ìàòðèöà ñâÿçåé òåì ñ ïîäòåìàìè Ψ =
(︀
p(t|s)

)︀
îáðàçóåòñÿ

â ñòðîêàõ ìàòðèöû Φ, ñîîòâåòñòâóþùèõ ðîäèòåëüñêèì òåìàì.

ChirkovaN.A., VorontsovK.V. Additive regularization for hierarchical multimodal topic
modeling. JMLDA, 2016.
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Эксперимент на коллекции ММРО-ИОИ

Ñðåäíåå ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà 𝜌(Φp,ΦΨ̃) è 𝜌(Θp,ΨΘ) äëÿ
ðåãóëÿðèçàòîðîâ R(Φ) è R(Θ) ïðè ïåðåõîäå ñ óðîâíÿ 1 íà 2:

Разреживание Φ с 1-й итерации Разреживание Φ с 10-й итерации

Выводы. R(Θ) ïëîõî ïðèáëèæàåò Φp. Ïðè ðàçðåæèâàíèè Φ
ñ 10-é èòåðàöèè R(Φ) õîðîøî ïðèáëèæàåò Φp è Θp

Chirkova N. A., Vorontsov K. V. Additive regularization for hierarchical multimodal
topic modeling. JMLDA, 2016.
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Эксперимент на коллекции ММРО-ИОИ

Ñðåäíåå ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà 𝜌(Φp,ΦΨ̃) è 𝜌(Θp,ΨΘ) äëÿ
ðåãóëÿðèçàòîðîâ R(Φ) è R(Θ) ïðè ïåðåõîäå ñ óðîâíÿ 2 íà 3:

Разреживание Φ с 1-й итерации Разреживание Φ с 10-й итерации

Выводы. R(Θ) ïëîõî ïðèáëèæàåò Φp. Ïðè ðàçðåæèâàíèè Φ
ñ 10-é èòåðàöèè R(Φ) õîðîøî ïðèáëèæàåò Φp è Θp

Chirkova N. A., Vorontsov K. V. Additive regularization for hierarchical multimodal
topic modeling. JMLDA, 2016.
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Выводы

R(Φ) ëó÷øå R(Θ), ò.ê. äîáàâëÿòü ïñåâäî-äîêóìåíòû
óäîáíåå, ÷åì âñòàâëÿòü ìîäàëüíîñòè â êàæäûé äîêóìåíò

R(Φ) õîðîøî ïðèáëèæàåò Φp ≈ ΦΨ̃ è Θp ≈ ΨΘ
ïðè îñòîðîæíîì (ñ 10-é èòåðàöèè) ðàçðåæèâàíèè Φ

R(Θ) ïðèáëèæàåò òîëüêî Θp ≈ ΨΘ

R(Θ) íåâîçìîæåí äëÿ ìîäåëè ëîêàëüíûõ êîíòåêñòîâ

ñèëüíîå ðàçðåæèâàíèå 𝜓ts ∈ {0, 1} äà¼ò èåðàðõèþ�äåðåâî

íåëüçÿ äîïóñêàòü âûðîæäåíèÿ 𝜓ts = p(t|s) ≡ 0

Трудные и/или открытые проблемы:

òåìàòè÷åñêèå èåðàðõèè ñ âåòâëåíèåì ðàçëè÷íîé ãëóáèíû

àâòîìàòè÷åñêîå îöåíèâàíèå êà÷åñòâà èåðàðõèè

àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå ïîäòåì ñ ó÷¼òîì ðîäèòåëüñêîé

îïðåäåëåíèå òèïà äîêóìåíòà ïî åãî ñëåäó â èåðàðõèè
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Иерархическая тематизация коллекции научных публикаций

Ñëåä äîêóìåíòà â ãëóáîêîé òåìàòè÷åñêîé èåðàðõèè îïðåäåëÿåò
åãî òèï � ñòåïåíü ñïåöèàëèçàöèè, íàçíà÷åíèå, àóäèòîðèþ:

óçêî ñïåöèàëèçèðîâàííûé,
äëÿ ïðîôåññèîíàëîâ

ìåæäèñöèïëèíàðíîå èññëåäîâàíèå,
äëÿ ïðîôåññèîíàëîâ

îáçîðíûé,
äëÿ îçíàêîìëåíèÿ ñ ïðåäìåòíîé îáëàñòüþ

ïîïóëÿðíûé èëè ýíöèêëîïåäè÷åñêèé,
äëÿ ñàìîîáðàçîâàíèÿ, ðàñøèðåíèÿ êðóãîçîðà
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Тематические спектры

Визуализация тематической иерархии

Òåêñòû íàó÷íî-ïðîñâåòèòåëüñêîãî ðåñóðñà Postnauka.ru:
2976 äîêóìåíòîâ, 43196 ñëîâ, 1799 òåãîâ

Äëÿ èìåíîâàíèÿ òåìû èñïîëüçóþòñÿ òðè òîïîâûõ ñëîâà òåìû

ChirkovaN.A., VorontsovK.V. Additive regularization for hierarchical multimodal topic
modeling. JMLDA, 2016.

BelyyA.V., SeleznovaM.S., SholokhovA.K., VorontsovK.V. Quality Evaluation and
Improvement for Hierarchical Topic Modeling. Dialogue 2018.
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Иерархический спектр тем (коллекция postnauka.ru)

Дмитрий Федоряка. Технология интерактивной визуализации тематических
моделей. Бакалаврская диссертация. МФТИ, 2017.
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Построение спектра тем (задача коммивояжёра)

Тематический спектр � òàêàÿ ïåðåñòàíîâêà òåì t1, . . . , t|T |, ÷òî
ñóììà ðàññòîÿíèé ìåæäó ñîñåäíèìè òåìàìè ìèíèìàëüíà:

|T |∑︀
i=2

𝜌(ti , ti−1) → min

Задача TSP (traveling salesman problem)

Íàéòè ïóòü ìèíèìàëüíîé ñóììàðíîé ñòîèìîñòè, ñîåäèíÿþùèé
T ãîðîäîâ òàê, ÷òîáû â êàæäîì ãîðîäå ïîáûâàòü îäèí ðàç

Àëãîðèòì Ëèíà�Êåðíèãàíà â ðåàëèçàöèè Õåëüñãàóíà:
îäèí èç ëó÷øèõ, âû÷èñëèòåëüíàÿ ñëîæíîñòü O(T 2.2)
Äðóãèå àëãîðèòìû è ìåäëåííåå, è õóæå ïî êà÷åñòâó ñïåêòðîâ

Keld Helsgaun. An effective implementation of the Lin–Kernighan traveling salesman
heuristic. EJOR, 2000.

Дмитрий Федоряка. Технология интерактивной визуализации тематических
моделей. Бакалаврская диссертация. МФТИ, 2017.
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Методика измерения качества поиска
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Оптимизация гиперпараметров

Две коллекции новостей про технологии

Habrahabr.ru

175 143 статей на русском
10 552 слов (униграмм)
742 000 биграмм
524 авторов статей
10 000 авторов комментариев
2546 тегов
123 хаба (категории)

TechCrunch.com

759 324 статей на английском
11 523 слов (униграмм)
1.2 млн. биграмм
605 авторов
184 категорий

Предобработка текстов

îòáðîøåíû 5% íàèáîëåå ÷àñòîòíûõ ñëîâ (îáùàÿ ëåêñèêà)

óäàëåíà ïóíêòóàöèÿ, ¼→å, ëåììàòèçàöèÿ pymorphy2

Анастасия Янина. Тематические и нейросетевые модели языка для разведочного
информационного поиска. Диссертация к.ф.-м.н., МФТИ. 2022.
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Оптимизация гиперпараметров

Методика оценивания качества разведочного поиска

Поисковый запрос

набор ключевых слов или фрагментов
текста, около одной страницы А4

Поисковая выдача

документы d с распределением p(t|d),
близким к распределению p(t|q) запроса

Два задания асессорам

1 найти как можно больше статей,
пользуясь любыми средствами
поиска (и засечь время)

2 оценить релевантность поисковой
выдачи на том же запросе

Пример запроса для
разведочного поиска
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Пример: фрагмент запроса «Система IBM Watson»

IBM Watson — суперкомпьютер фирмы IBM, оснащённый вопросно-ответной
системой искусственного интеллекта, созданный группой исследователей под
руководством Дэвида Феруччи. Его создание — часть проекта DeepQA. Основ-
ная задача Уотсона — понимать вопросы, сформулированные на естественном
языке, и находить на них ответы в базе данных. Назван в честь основателя IBM
Томаса Уотсона.

IBM Watson представляет собой когнитивную систему, которая способна пони-
мать, делать выводы и обучаться. Она также позволяет преобразовывать целые
отрасли, различные направления науки и техники. Например, предсказывать по-
явление эпидемий или возникновения очагов природных катастроф в различных
регионах, вести мониторинг состояния атмосферы больших городов, оптимизи-
ровать бизнес-процессы, узнавать, какие товары будут в тренде в ближайшее
время.
... ... ...

Релевантные тексты: примеры сервисов и приложений, основа которых —
когнитивная платформа IBM Watson, используемые в IBM Watson технологии,
вопрос-ответные системы, сопоставление IBM Watson с Wolfram-Alpha.

Нерелевантные тексты: общие вопросы искусственного интеллекта, другие
коммерческие решения на рынке бизнес-аналитики.
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Тематика запросов разведочного поиска

Ïðèìåðû çàãîëîâêîâ ðàçâåäî÷íûõ çàïðîñîâ ê Õàáðó
(îáú¼ì êàæäîãî çàïðîñà � îêîëî îäíîé ñòðàíèöû À4):

Алгоритмы раскраски графов Система IBM Watson

Рекомендательная система Netflix 3D-принтеры

Методики быстрого набора текста CERN-кластер

Космические проекты Илона Маска AB-тестирование

Технологии Hadoop MapReduce Облачные сервисы

Беспилотный автомобиль Google car Контекстная реклама

Криптосистемы с открытым ключом Марсоход Curiosity

Обзор платформ онлайн-курсов Видеокарты NVIDIA

Data Science Meetups в Москве Распознавание образов

Образовательные проекты mail.ru Сервисы Google scholar

Межпланетная станция New horizons MIT MediaLab Research

Языковая модель word2vec Платформа Microsoft Azure
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Векторный поиск тематически близких документов

𝜃tq = p(t|q) � òåìàòè÷åñêèé âåêòîð çàïðîñà q
𝜃td = p(t|d) � òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû äîêóìåíòîâ d ∈ D

Êîñèíóñíàÿ ìåðà áëèçîñòè äîêóìåíòà d è çàïðîñà q:

sim(q, d) =

∑︀
t 𝜃tq𝜃td(︀∑︀

t 𝜃
2
tq

)︀
1/2

(︀∑︀
t 𝜃

2
td

)︀
1/2

.

Ðàíæèðóåì äîêóìåíòû êîëëåêöèè d ∈ D ïî óáûâàíèþ sim(q, d)
Âûäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà � k ïåðâûõ äîêóìåíòîâ.

Ðåàëèçàöèÿ: векторный индекс äëÿ áûñòðîãî ïîèñêà
äîêóìåíòîâ d ïî êàæäîé èç òåì t çàïðîñà

A.Ianina, L.Golitsyn, K.Vorontsov. Multi-objective topic modeling for exploratory
search in tech news. AINL, 2017.

A.Ianina, K.Vorontsov. Regularized multimodal hierarchical topic model for
document-by-document exploratory search. FRUCT–ISMW, 2019.

К.В. Воронцов (k.vorontsov@iai.msu.ru) Вероятностные языковые модели 27 / 61



Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Оценивание качества поиска

Precision — доля релевантных среди найденных
Recall — доля найденных среди релевантных

P =
TP

TP+ FP
� òî÷íîñòü (precision)

R =
TP

TP+ FN
� ïîëíîòà, (recall)

F1 =
2PR

P + R
� F1-ìåðà

TP (true positive) — найденные релевантные
FP (false positive) — найденные нерелевантные
FN (false negative) — ненайденные релевантные
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Какие модели поиска сравнивались

assessors: ðåçóëüòàòû ïîèñêà, âûïîëíåííîãî àñåññîðàìè

TF-IDF, BM25: ñðàâíåíèå äîêóìåíòîâ ïî ÷àñòîòàì ñëîâ

word2vec: íåòåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ

PLSA: Probabilistic Latent Semantic Analysis (1999)

LDA: Latent Dirichlet Allocation (2001)

ARTM: òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñ òðåìÿ ðåãóëÿðèçàòîðàìè

hARTM: èåðàðõè÷åñêèå ìîäåëè ARTM 2õ è 3õ óðîâíåé

Çàäà÷è ðåãóëÿðèçàòîðîâ â ARTM è hARTM:

ñäåëàòü òåìû êàê ìîæíî áîëåå ðàçëè÷íûìè

ñäåëàòü âåêòîðû p(t|d) êàê ìîæíî áîëåå ðàçðåæåííûìè
íå äîïóñòèòü âûðîæäåííîñòè ðàñïðåäåëåíèé p(w |t)
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Стратегия регуляризации

Ïîñëåäîâàòåëüíîå ïðèìåíåíèå òð¼õ ðåãóëÿðèçàòîðîâ

1 äåêîððåëèðîâàíèå òåì:

R(Φ) = −𝜏
∑︁
s,t∈T

∑︁
w∈W

𝜑wt𝜑ws

2 ðàçðåæèâàíèå ðàñïðåäåëåíèé p(t|d):

R(Θ) = −𝛼
∑︁
d ,t

ln 𝜃td

3 ñãëàæèâàíèå ðàñïðåäåëåíèé p(w |t):

R(Φ) = 𝛽
∑︁
t,w

ln𝜑wt
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Последовательный подбор коэффициентов регуляризации

äåêîððåëèðîâàíèå ðàñïðåäåëåíèé òåðìîâ â òåìàõ (𝜏),

ðàçðåæèâàíèå ðàñïðåäåëåíèé òåì â äîêóìåíòàõ (𝛼),

ñãëàæèâàíèå ðàñïðåäåëåíèé òåðìîâ â òåìàõ (𝛽).
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Результаты измерения точности и полноты по запросам

100 çàïðîñîâ, 3 àñåññîðà íà çàïðîñ

точность и полнота поиска время и F1-мера (асессоры)

0.7 0.8 0.9 1.0
Precision
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òî÷íîñòü âûøå ó àñåññîðîâ, ïîëíîòà � ó ïîèñêîâèêà
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Сравнение с асессорами по качеству поиска

Òî÷íîñòü è ïîëíîòà ïî ïåðâûì k ïîçèöèÿì ïîèñêîâîé âûäà÷è
(êîëëåêöèÿ Habrahabr.ru)
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A.Ianina, K.Vorontsov. Regularized multimodal hierarchical topic model for
document-by-document exploratory search. 2019.
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Сравнение с асессорами по качеству поиска

Òî÷íîñòü è ïîëíîòà ïî ïåðâûì k ïîçèöèÿì ïîèñêîâîé âûäà÷è
(êîëëåêöèÿ TechCrunch.com)
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A.Ianina, K.Vorontsov. Regularized multimodal hierarchical topic model for
document-by-document exploratory search. 2019.
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние числа тем на качество поиска

Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, ïëîñêàÿ ìîäåëü

Habrahabr TechCrunch

асесс 100 150 200 250 400 асесс 350 400 450 475 500

Pr@5 0.821 0.662 0.721 0.810 0.761 0.693 0.822 0.653 0.725 0.752 0.819 0.777
Pr@10 0.869 0.761 0.812 0.879 0.825 0.673 0.851 0.663 0.732 0.762 0.867 0.811
Pr@15 0.875 0.733 0.795 0.868 0.791 0.651 0.835 0.682 0.743 0.787 0.833 0.793
Pr@20 0.863 0.724 0.795 0.847 0.792 0.642 0.813 0.650 0.743 0.773 0.825 0.793

R@5 0.780 0.732 0.807 0.840 0.821 0.721 0.762 0.731 0.762 0.793 0.835 0.817
R@10 0.817 0.771 0.843 0.870 0.851 0.751 0.792 0.763 0.793 0.812 0.868 0.855
R@15 0.850 0.824 0.895 0.891 0.871 0.773 0.835 0.782 0.807 0.855 0.890 0.882
R@20 0.873 0.857 0.905 0.925 0.892 0.771 0.867 0.792 0.823 0.862 0.919 0.903

ñóùåñòâóåò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì

÷åì áîëüøå êîëëåêöèÿ, òåì áîëüøå îïòèìóì ÷èñëà òåì
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние числа тем на качество поиска

Habrahabr. Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, äâà óðîâíÿ

|T1| 20 25 30

|T2| 150 200 250 275 300 400 450

Pr@5 0.621 0.742 0.839 0.850 0.865 0.869 0.869 0.803 0.769 0.701 0.670
Pr@10 0.645 0.749 0.850 0.861 0.879 0.911 0.895 0.809 0.796 0.719 0.689
Pr@15 0.635 0.751 0.848 0.869 0.873 0.893 0.887 0.807 0.781 0.721 0.701
Pr@20 0.630 0.745 0.841 0.855 0.864 0.874 0.875 0.800 0.775 0.709 0.675

R@5 0.628 0.773 0.843 0.865 0.881 0.881 0.868 0.849 0.839 0.715 0.691
R@10 0.652 0.782 0.855 0.871 0.902 0.918 0.877 0.871 0.845 0.745 0.699
R@15 0.671 0.801 0.870 0.889 0.929 0.939 0.901 0.883 0.861 0.781 0.722
R@20 0.680 0.819 0.886 0.892 0.955 0.955 0.907 0.901 0.872 0.801 0.729

ñóùåñòâóåò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà êàæäîì óðîâíå

äâà óðîâíÿ ëó÷øå, ÷åì îäèí

óâåëè÷èâàåòñÿ îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà íèæíåì óðîâíå
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние числа тем на качество поиска

Habrahabr. Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, òðè óðîâíÿ

|T1| 20 25 30

|T2| 150 200 250 275 300 400 450
|T3| 750 800 1200 1300 1300 1400 1500 1500 1600 3000 3500

Pr@5 0.625 0.743 0.840 0.852 0.869 0.872 0.870 0.805 0.771 0.705 0.672
Pr@10 0.648 0.754 0.851 0.867 0.882 0.915 0.901 0.811 0.799 0.722 0.694
Pr@15 0.632 0.752 0.850 0.872 0.878 0.895 0.889 0.809 0.785 0.729 0.703
Pr@20 0.629 0.745 0.845 0.861 0.871 0.877 0.882 0.803 0.778 0.710 0.681

R@5 0.632 0.780 0.845 0.869 0.883 0.889 0.872 0.851 0.841 0.721 0.695
R@10 0.654 0.792 0.859 0.873 0.905 0.922 0.881 0.873 0.850 0.749 0.703
R@15 0.675 0.805 0.874 0.892 0.932 0.942 0.905 0.889 0.863 0.787 0.725
R@20 0.684 0.824 0.889 0.901 0.958 0.961 0.912 0.904 0.878 0.805 0.734

ñóùåñòâóåò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà êàæäîì óðîâíå
òðè óðîâíÿ ëó÷øå, ÷åì îäèí èëè äâà
óâåëè÷èâàåòñÿ îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà íèæíåì óðîâíå
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние числа тем на качество поиска

TechCrunch. Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, äâà óðîâíÿ

|T1| 80 100 120

|T2| 300 350 500 550 600 700 750

Pr@5 0.651 0.701 0.749 0.789 0.883 0.889 0.889 0.785 0.721 0.701 0.675
Pr@10 0.675 0.709 0.771 0.821 0.891 0.918 0.902 0.803 0.738 0.718 0.691
Pr@15 0.687 0.712 0.773 0.827 0.899 0.919 0.905 0.817 0.741 0.721 0.701
Pr@20 0.683 0.707 0.759 0.815 0.885 0.888 0.895 0.805 0.732 0.716 0.679

R@5 0.749 0.791 0.801 0.854 0.868 0.875 0.861 0.849 0.829 0.731 0.701
R@10 0.765 0.809 0.823 0.873 0.890 0.904 0.875 0.867 0.835 0.745 0.708
R@15 0.771 0.820 0.841 0.882 0.909 0.921 0.895 0.890 0.848 0.769 0.717
R@20 0.778 0.825 0.851 0.887 0.928 0.942 0.929 0.901 0.869 0.785 0.728

ñóùåñòâóåò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà êàæäîì óðîâíå

äâà óðîâíÿ ëó÷øå, ÷åì îäèí

óâåëè÷èâàåòñÿ îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà íèæíåì óðîâíå
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние числа тем на качество поиска

TechCrunch. Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, òðè óðîâíÿ

|T1| 80 100 120

|T2| 300 350 500 550 600 700 750
|T3| 1500 1700 2500 2600 2600 2800 3000 3000 3200 4500 4700

Pr@5 0.655 0.707 0.751 0.792 0.887 0.893 0.890 0.789 0.722 0.703 0.678
Pr@10 0.678 0.712 0.773 0.823 0.895 0.922 0.905 0.805 0.741 0.722 0.692
Pr@15 0.692 0.715 0.775 0.831 0.902 0.921 0.907 0.821 0.743 0.725 0.703
Pr@20 0.687 0.709 0.761 0.819 0.889 0.885 0.898 0.809 0.736 0.719 0.683

R@5 0.751 0.795 0.802 0.856 0.871 0.877 0.863 0.852 0.831 0.738 0.705
R@10 0.767 0.812 0.825 0.875 0.892 0.908 0.879 0.871 0.842 0.751 0.711
R@15 0.772 0.824 0.841 0.887 0.912 0.927 0.901 0.893 0.854 0.772 0.721
R@20 0.783 0.830 0.854 0.892 0.931 0.949 0.935 0.905 0.871 0.790 0.732

ñóùåñòâóåò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà êàæäîì óðîâíå
òðè óðîâíÿ ëó÷øå, ÷åì îäèí èëè äâà
óâåëè÷èâàåòñÿ îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì íà íèæíåì óðîâíå
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние модальностей на качество поиска

Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, 3 óðîâíÿ, îïòèìàëüíîå |T |
Модальности: Words, Bigrams, Authors, Comments, Tags, Hubs, Categories

Habrahabr TechCrunch

асесс W Com WB WBTH All асесс W C WB WBC All

Pr@5 0.821 0.621 0.558 0.673 0.871 0.872 0.822 0.718 0.569 0.795 0.891 0.893

Pr@10 0.869 0.645 0.567 0.712 0.911 0.915 0.851 0.729 0.592 0.807 0.919 0.922

Pr@15 0.875 0.631 0.532 0.693 0.894 0.895 0.835 0.737 0.603 0.803 0.920 0.921

Pr@20 0.863 0.628 0.531 0.688 0.877 0.877 0.813 0.729 0.594 0.792 0.883 0.885

R@5 0.780 0.725 0.645 0.797 0.888 0.889 0.762 0.754 0.659 0.775 0.874 0.877

R@10 0.817 0.748 0.652 0.812 0.921 0.922 0.792 0.778 0.671 0.808 0.908 0.908

R@15 0.850 0.782 0.679 0.842 0.941 0.942 0.835 0.783 0.679 0.825 0.927 0.927

R@20 0.873 0.789 0.672 0.852 0.960 0.961 0.867 0.785 0.711 0.837 0.949 0.949

ëó÷øå èñïîëüçîâàòü âñå ìîäàëüíîñòè

áèãðàììû è êàòåãîðèè âûèãðûâàþò ó àñåññîðîâ

àâòîðû è êîììåíòàòîðû íàèìåíåå âàæíû
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние регуляризаторов на качество поиска

Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, 3 óðîâíÿ, îïòèìàëüíîå |T |
Регуляризаторы: Decorrelation, Θ-sparsing, Φ-smoothing, Hierarchy

Habrahabr TechCrunch

нет D DΘ DΘΦ DΘΦH нет D DΘ DΘΦ DΘΦH

Pr@5 0.628 0.772 0.771 0.865 0.872 0.652 0.777 0.779 0.879 0.893

Pr@10 0.653 0.781 0.812 0.883 0.915 0.679 0.788 0.819 0.895 0.922

Pr@15 0.642 0.785 0.792 0.891 0.895 0.669 0.791 0.798 0.901 0.921

Pr@20 0.643 0.771 0.783 0.875 0.877 0.673 0.775 0.792 0.892 0.885

R@5 0.692 0.820 0.805 0.875 0.889 0.673 0.825 0.812 0.869 0.877

R@10 0.714 0.831 0.834 0.905 0.922 0.685 0.856 0.845 0.881 0.908

R@15 0.725 0.847 0.867 0.921 0.942 0.712 0.877 0.869 0.912 0.927

R@20 0.735 0.873 0.891 0.943 0.961 0.723 0.892 0.895 0.934 0.949

ëó÷øå èñïîëüçîâàòü âñå ðåãóëÿðèçàòîðû

ìîäåëè ñî ñëàáîé ðåãóëÿðèçàöèåé (PLSA, LDA) ñëàáû
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Влияние функции близости на качество поиска

Âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëüíîñòè, 3 óðîâíÿ, îïòèìàëüíîå |T |
Функции близости: Euclidean, Cosine, Manhattan, Hellinger, KL-div

Habrahabr TechCrunch

Eu cos Ma He KL Eu cos Ma He KL

Pr@5 0.652 0.872 0.772 0.725 0.741 0.647 0.893 0.752 0.742 0.735
Pr@10 0.693 0.915 0.798 0.749 0.772 0.658 0.922 0.794 0.758 0.751
Pr@15 0.695 0.895 0.803 0.737 0.751 0.672 0.921 0.801 0.745 0.742
Pr@20 0.671 0.877 0.789 0.731 0.738 0.652 0.885 0.793 0.739 0.738

R@5 0.693 0.889 0.721 0.742 0.833 0.688 0.877 0.708 0.733 0.858
R@10 0.715 0.922 0.732 0.775 0.868 0.692 0.908 0.715 0.753 0.872
R@15 0.732 0.942 0.739 0.791 0.892 0.724 0.927 0.719 0.785 0.895
R@20 0.741 0.961 0.721 0.812 0.902 0.732 0.949 0.711 0.808 0.901

êîñèíóñíàÿ ôóíêöèÿ áëèçîñòè óâåðåííî ëèäèðóåò
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Сравнение с поиском по нейросетевым эмбедингам

A.Ianina, K.Vorontsov. Hierarchical interpretable topical embeddings for exploratory
search and real-time document tracking. 2020.
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Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Выводы по результатам экспериментов

Ðåãóëÿðèçàòîðû, óëó÷øàþùèå èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì,
ïîâûøàþò òàêæå è êà÷åñòâî ïîèñêà

Èåðàðõèÿ óëó÷øàåò êà÷åñòâî ïîèñêà (â îñíîâíîì òî÷íîñòü)
áëàãîäàðÿ ïîñòåïåííîìó ñóæåíèþ îáëàñòè ïîèñêà

Ïîäáîð òðàåêòîðèè ðåãóëÿðèçàöèè è îïòèìèçàöèÿ
êîýôôèöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè óëó÷øàåò êà÷åñòâî ïîèñêà

Àñåññîðñêèå äàííûå îòíîñÿòñÿ íå ê òåìàì, à ê êîëëåêöèè;
ïîýòîìó ñ èõ ïîìîùüþ ìîæíî îöåíèâàòü íîâûå ìîäåëè

Íåáîëüøèõ àñåññîðñêèõ äàííûõ õâàòàåò äëÿ îöåíèâàíèÿ
òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, ò. ê. îíè îáó÷àþòñÿ без учителя

Ïðè òùàòåëüíîé îïòèìèçàöèè òåìàòè÷åñêèé ïîèñê
ïðåâîñõîäèò êàê àñåññîðîâ, òàê è êîíêóðèðóþùèå ìîäåëè

А. О. Янина. Тематические и нейросетевые модели языка для разведочного
информационного поиска. Диссертация к.ф.-м.н., МФТИ. 2022.
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Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Тематическая модель для научного поиска должна быть...

1 Интерпретируемая: îáúÿñíÿòü ñìûñë êàæäîé òåìû

2 Иерархическая: ðàçäåëÿòü òåì íà ïîäòåìû

3 Хронологическая: ïðîñëåæèâàòü òåìû âî âðåìåíè

4 Мультимодальная: ñëîâà, àâòîðû, êàòåãîðèè, ñâÿçè, òåãè,...

5 Мультиграммная: ñëîâà, òåðìèíû-ñëîâîñî÷åòàíèÿ

6 Мультиязычная äëÿ êðîññ- è ìíîãî-ÿçûêîâîãî ïîèñêà

7 Сегментирующая äîêóìåíò íà òåìàòè÷åñêèå áëîêè

8 Обучаемая ïî îáðàòíîé ñâÿçè ñ ïîëüçîâàòåëÿìè

9 Определяющая число тем àâòîìàòè÷åñêè

10 Создающая и именующая новые темы àâòîìàòè÷åñêè

11 Онлайновая: îáðàáàòûâàþùàÿ íîâûå äîêóìåíòû â ïîòîêå

12 Параллельная, распределённая äëÿ áîëüøèõ äàííûõ
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Мультимодальные тематические модели
Иерархические тематические модели

Эксперименты с тематическим поиском

Методика измерения качества поиска
Тематическая модель для документного поиска
Оптимизация гиперпараметров

Резюме

Разведочный информационный поиск (exploratory search):

ýòî ïîèñê ïî ñìûñëó, à íå ïî êëþ÷åâûì ñëîâàì

ñòðîèòñÿ íà âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèÿõ òåêñòà
(òåìàòè÷åñêèõ èëè íåéðîñåòåâûõ ýìáåäèíãàõ òåêñòà)

òðåáóåò îò òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ìíîãîôóíêöèîíàëüíîñòè

ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç ãëàâíûõ ìîòèâàöèé äëÿ ARTM,

â òîì ÷èñëå äëÿ ìóëüòèìîäàëüíûõ è èåðàðõè÷åñêèõ ARTM

Открытые проблемы:

àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì

ýôôåêòèâíûå ìåòîäû âèçóàëèçàöèè (êàðòèðîâàíèÿ)

ðåàëèçàöèÿ è òåñòèðîâàíèå ìóëüòèìîäàëüíûõ è
èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé ëîêàëüíîãî êîíòåêñòà
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Задания по курсу

Задача-минимум: íàó÷èòüñÿ ðåøàòü çàäà÷è àíàëèçà òåêñòîâ
ñ èñïîëüçîâàíèåì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Задача-максимум: ïîëó÷èòü íîâûé íàó÷íûé ðåçóëüòàò

âèäû äåÿòåëüíîñòè îöåíêà

òåîðåòè÷åñêàÿ çàäà÷à X
òåîðåòè÷åñêàÿ çàäà÷à* 2X
òåîðåòè÷åñêàÿ çàäà÷à** 3X
ðåøåíèå ïðèêëàäíîé çàäà÷è 10X
îáçîð ïî ïîñëåäíèì PTM/NTM 10X
ó÷àñòèå â ïðîåêòå 20X
ðàáîòà íàä îòêðûòîé ïðîáëåìîé 25X

ãäå X � îöåíêà çà âèä äåÿòåëüíîñòè ïî 5-áàëëüíîé øêàëå.
score � ñóììàðíàÿ îöåíêà ïî âñåì âèäàì äåÿòåëüíîñòè.

Итоговая оценка: min
(︀
5, ⌊score/20⌋

)︀
ïî 5-áàëëüíîé øêàëå.



Задания к лекции 1

Óïðàæíåíèÿ íà ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

1. Áèãðàììíàÿ ìîäåëü êîëëåêöèè: p(w |v) = 𝜉wv ,
ãäå v � ñëîâî, èäóùåå â òåêñòå ïåðåä w .
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉wv .

2. Áèãðàììíàÿ ìîäåëü äîêóìåíòîâ: p(w |v , d) = 𝜉dwv .
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉dwv .

Подсказка: применить условия ККТ или основную лемму.

3*. Творческое задание (возможны разные решения).
Ïðåäëîæèòå ìîäåëü, ðàçäåëÿþùóþ ðîëè ñëîâ â òåêñòàõ:
� òåìàòè÷åñêèå ñëîâà
� ñïåöèôè÷íûå ñëîâà äîêóìåíòà (øóì)
� ñëîâà îáùåé ëåêñèêè (ôîí)

Подсказка 1: искать распределение ролей слов p(r |w), r ∈ {т,ш,ф}.
Подсказка 2: можно разреживать p(r |w) для жёсткого определения ролей.
Подсказка 3: можно использовать документную частоту слов.



Задания к лекции 2

4. Ïîëüçóÿñü îñíîâíîé ëåììîé, äîêàæèòå, ÷òî ðåãóëÿðèçàòîð
áèòåðìîâ ýêâèâàëåíòåí äîáàâëåíèþ ïñåâäîäîêóìåíòîâ du
â èñõîäíóþ êîëëåêöèþ (ñì. ñëàéä 13)

Прикладная исследовательская задача:
àâòîìàòè÷åñêîå âûäåëåíèå íàó÷íûõ òåðìèíîâ (ATE)

Äàíî:
êîëëåêöèÿ ðàçìå÷åííûõ òåêñòîâ êîíêóðñà ruTermEval;
íåðàçìå÷åííàÿ êîëëåêöèÿ òåêñòîâ òîé æå òåìàòèêè

Íàéòè:
ìåòîä ATE íà îñíîâå êîìáèíèðîâàíèÿ ARTM è TopMine;
îáîñíîâàíèå, ÷òî ñèíòàêñè÷åñêèé àíàëèç íå íóæåí;
çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà ATE îò îáú¼ìà êîëëåêöèè

Êðèòåðèé:
êà÷åñòâî ATE (Prec, Rec, F1) íà ðàçìå÷åííûõ äàííûõ



Теоретическое задание к лекции 3

Âûâåäåòå EM-àëãîðèòì äëÿ òåìàòè÷åñêîé ÿçûêîâîé ìîäåëè:

5. p(w |d) =
∑︀

t 𝜑wt𝜃td , èñïîëüçóÿ â êà÷åñòâå èñõîäíûõ äàííûõ
ïîñëåäîâàòåëüíîñòü (di ,wi )

n
i=1 âìåñòî ñ÷¼ò÷èêîâ ndw .

Äîêàæèòå ýêâèâàëåíòíîñòü îáû÷íîìó EM-àëãîðèòìó ARTM.

6. p(w |d) =
∑︀

t 𝜑tw
p(w)
p(t) 𝜃td , ãäå p(t) ôèêñèðîâàíî,

𝜑tw =p(t|w), 𝜃td =p(t|d) � ïàðàìåòðû ìîäåëè.

7. p(w |d) =
∑︀

t 𝜑tw
p(w)
p(t) 𝜃td , ãäå p(t) ôèêñèðîâàíî,

𝜑tw =p(t|w) � ïàðàìåòðû ìîäåëè, 𝜃td =
∑︀

w
ndw
nd
𝜑tw .

8*. Ôèêñàöèÿ p(t) êàê âíåøíåãî ïàðàìåòðà óïðîùàåò
âûêëàäêè, íî ìîæåò íàðóøàòü óñëîâèÿ öåëîñòíîñòè ìîäåëè:

p(t) =
∑︀

t 𝜑twp(w), p(t) =
∑︀

t 𝜃tdp(d).
Êàê îáåñïå÷èòü âûïîëíåíèå ýòèõ óñëîâèé â EM-àëãîðèòìå?



Теоретическое задание к лекции 4

9. Äîêàæèòå, ÷òî íåîáõîäèìûì óñëîâèåì ìàêñèìóìà
n∑︀

i=1
ln

∑︀
t∈T

p(wi , t|i ,Ω) → max
Ω

äëÿ ÿçûêîâîé ìîäåëè ñî ñêðûòûìè ïåðåìåííûìè t ∈ T
(íå îáÿçàòåëüíî òåìàìè) è ïàðàìåòðàìè Ω = (𝜔kj) � íàáîðîì
íåîòðèöàòåëüíûõ íîðìèðîâàííûõ âåêòîðîâ, ÿâëÿåòñÿ ñèñòåìà⎧⎪⎨⎪⎩

E-øàã: p(t|wi , i) = norm
t∈T

p(wi , t|i ,Ω)

M-øàã: 𝜔kj = norm
k

(︁ n∑︀
i=1

∑︀
t∈T

p(t|wi , i)𝜔kj
𝜕

𝜕𝜔kj
ln p(wi , t|i ,Ω)

)︁
10. Âûâåäåòå îòñþäà EM-àëãîðèòì äëÿ ÷àñòíûõ ñëó÷àåâ:

1) p(w , t|i ,Ω) = 𝜑wt𝜃tdi ;

2) p(w , t|i ,Ω) = 𝜑tw
p(w)
p(t)

∑︀
w∈di

ndi w
ndi

𝜑tw ;

3) p(w , t|i ,Ω) = 𝜑tw
p(w)
p(t)

∑︀
c∈Ci

𝛼ci𝜑twc .

11**. Творческое задание. Ïðåäëîæèòå ñïîñîá ââåñòè
îáó÷àåìûå ïàðàìåòðû â òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü âíèìàíèÿ.



Исследовательская задача к лекции 4

Ðåàëèçóéòå EM-àëãîðèòì äëÿ ìîäåëè ëîêàëüíîãî êîíòåêñòà
(èëè âîñïîëüçóéòåñü ãîòîâîé ðåàëèçàöèåé)

Èññëåäóéòå çàâèñèìîñòü ìåòðèê êà÷åñòâà ìîäåëè

ïåðïëåêñèÿ: P = exp
(︀
− 1

n

∑︀n
i=1 p(w |Ci )

)︀
ðàçðåæåííîñòü, ðàçëè÷íîñòü, êîãåðåíòíîñòü òåì

äåôåêòû öåëîñòíîñòè ìîäåëè:⃦⃦
p(t)− nt

n

⃦⃦
,
⃦⃦
p(t)−

∑︀
t 𝜑twp(w)

⃦⃦
,
⃦⃦
p(t)−

∑︀
t 𝜃tdp(d)

⃦⃦
îò íîìåðà èòåðàöèè è îò ïàðàìåòðîâ ìîäåëè:

|T | � ÷èñëî òåì

L � ÷èñëî ïðîõîäîâ

𝜏 � âåñ Ntw â ôîðìóëå Ì-øàãà, îñîáûé ñëó÷àé 𝜏 = 0
�
𝛾 i ,

�
𝛾 i � äëèíà ñêîëüçÿùåãî ñðåäíåãî

�
𝛾 i ,

�
𝛾 i , 𝛽 � áàëàíñ ëåâîãî è ïðàâîãî êîíòåêñòà

�
𝛾 i ,

�
𝛾 i � ó÷¼ò ãðàíèö ïðåäëîæåíèé, àáçàöåâ, ñåêöèé

îïöèÿ ¾i ∈ Ci èëè i ̸∈ Ci¿



Теоретическое задание к лекции 5

12. Íàéäèòå äèñêðåòíîå ðàñïðåäåëåíèå P = (pi )
n
i=1 â çàäà÷å∑︀

i ni𝜇(pi ) → max ñ ãëàäêîé ìîíîòîííî âîçðàñòàþùåé 𝜇(p).

Îòäåëüíî ðàññìîòðèòå ñëó÷àè 𝜇(p) = ps , s = 1, s → 0.

13. Âûâåäåòå EM-àëãîðèòì â ñëó÷àå, êîãäà ln çàìåí¼í ãëàäêîé
ìîíîòîííî âîçðàñòàþùåé ôóíêöèåé 𝜇:∑︀

d∈D

∑︀
w∈d

ndw𝜇

(︂∑︀
t∈T

𝜑wt𝜃td

)︂
+ R(Φ,Θ) → max

Φ,Θ

Ïîäóìàéòå, êàêèå çàìåíû ëîãàðèôìà ïîëåçíû, è ïî÷åìó.

14. Ïðîñòåéøàÿ èäåÿ ðàçðåæèâàíèÿ � îáíóëåíèå ìàëûõ
âåðîÿòíîñòåé. ×òîáû îáîñíîâàòü ýòó ýâðèñòèêó, íàéäèòå,
êàêîìó ðåãóëÿðèçàòîðó ñîîòâåòñòâóåò ôîðìóëà Ì-øàãà

𝜑wt = norm
w

(︀
nwt [nwt > 𝛾nt ]

)︀
Подсказка: с учётом подстановки несмещённой оценки 𝜑*

wt



Теоретическое задание к лекции 5

Ïðîåêò ¾Òåìàòèçàòîð¿. Àíàëèòèê ïîñòðîèë ìîäåëü Φ0Θ0

è îòìåòèë ñðåäè ñòîëáöîâ ìàòðèöû Φ0 òåìû äâóõ òèïîâ:
óäà÷íûå T+ ⊂ T è íåóäà÷íûå T− ⊂ T .

Òåïåðü îí õî÷åò ïîñòðîèòü ìîäåëü åù¼ ðàç òàê, ÷òîáû

óäà÷íûå òåìû îñòàëèñü â ìàòðèöå Φ;

îñòàëüíûå òåìû ïîñòðîèëèñü ïî-äðóãîìó è áûëè íå ïîõîæè
íà êàæäóþ èç íåóäà÷íûõ òåì t ∈ T−.

15. Ïðåäëîæèòå ðåãóëÿðèçàòîðû äëÿ ýòîãî.

16. Íå ïîëó÷èòñÿ ëè òàê, ÷òî íîâûå òåìû áóäóò îòäàëÿòüñÿ
îò ñóììû íåóäà÷íûõ òåì

∑︀
t∈T−

𝜑0wt âìåñòî òîãî, ÷òîáû
îòäàëÿòüñÿ îò êàæäîé èç íåóäà÷íûõ òåì ïî îòäåëüíîñòè?
Ïî÷åìó ýòî ïëîõî è êàê ýòîãî èçáåæàòü?

17. Ïðåäëîæèòå ñïîñîá èíèöèàëèçàöèè Φ äëÿ íîâîé ìîäåëè.
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Ïðîäîëæåíèå èññëåäîâàíèÿ ïî àâòîìàòè÷åñêîìó âûäåëåíèþ
íàó÷íûõ òåðìèíîâ (Automatic Term Extraction, ATE)

Äàíî:
êîëëåêöèÿ ðàçìå÷åííûõ òåêñòîâ êîíêóðñà ruTermEval;
íåðàçìå÷åííàÿ êîëëåêöèÿ òåêñòîâ òîé æå òåìàòèêè

Íàéòè:
� îïòèìàëüíóþ ñòðàòåãèþ ðåãóëÿðèçàöèè íà îñíîâå
äåêîððåëèðîâàíèÿ è ñãëàæèâàíèÿ ôîíîâûõ òåì
� ðåêîìåíäàöèè ïî óïðàâëåíèþ îòíîñèòåëüíûìè
êîýôôèöèåíòàìè ðåãóëÿðèçàöèè
� êðèòåðèé òåìàòè÷íîñòè òåðìèíîâ ïî ðàññòîÿíèþ ìåæäó
ðàñïðåäåëåíèÿìè p(t|w) è p0(t) =

1
|T | , ïîçâîëÿþùèé

íàèáîëåå ÷¼òêî îòëè÷àòü òåðìèíû îò ôîíîâîé ëåêñèêè

Êðèòåðèé:
� ìàêñèìóì äîëè òåðìèíîâ â ïðåäìåòíûõ òåìàõ
� ìèíèìóì äîëè òåðìèíîâ â ôîíîâûõ òåìàõ
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Ïðîäîëæåíèå èññëåäîâàíèÿ ìîäåëè ëîêàëüíîãî êîíòåêñòà
(ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ãîòîâîé ðåàëèçàöèåé EM-àëãîðèòìà)

Èññëåäóéòå óñòîé÷èâîñòü ìîäåëè â ñðàâíåíèè ñ ARTM

áåç ðåãóëÿðèçàöèè

ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì äåêîððåëèðîâàíèÿ, ïðè ðàçëè÷íûõ
çíà÷åíèÿõ îòíîñèòåëüíîãî êîýôôèöèåíòà ðåãóëÿðèçàöèè

Êàê íà óñòîé÷èâîñòü ìîäåëè âëèÿþò å¼ ïàðàìåòðû:

|T | � ÷èñëî òåì

L � ÷èñëî ïðîõîäîâ

𝜏 � âåñ Ntw â ôîðìóëå Ì-øàãà, îñîáûé ñëó÷àé 𝜏 = 0
�
𝛾 i ,

�
𝛾 i � äëèíà ñêîëüçÿùåãî ñðåäíåãî

�
𝛾 i ,

�
𝛾 i , 𝛽 � áàëàíñ ëåâîãî è ïðàâîãî êîíòåêñòà

�
𝛾 i ,

�
𝛾 i � ó÷¼ò ãðàíèö ïðåäëîæåíèé, àáçàöåâ, ñåêöèé

îïöèÿ ¾i ∈ Ci èëè i ̸∈ Ci¿
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18. Äëÿ èåðàðõè÷åñêîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ñ ðåã. R(Φ,Ψ)
ïðåäëîæèòå ñïîñîá ðàçðåæèâàíèÿ ìàòðèöû ñâÿçåé
Ψ =

(︀
p(s|t)

)︀
, ãàðàíòèðóþùèé, ÷òî

1) ó êàæäîé ðîäèòåëüñêîé òåìû áóäåò õîòÿ áû îäíà äî÷åðíÿÿ;
2) ó êàæäîé äî÷åðíåé òåìû áóäåò õîòÿ áû îäíà ðîäèòåëüñêàÿ.

Подсказка: можно придумывать критерий регуляризации, а можно —
формулу М-шага для матрицы Ψ.

19. Ïðåäëîæèòå ñïîñîá ãàðàíòèðîâàòü, ÷òî åñëè ðîäèòåëüñêàÿ
òåìà t ïîëó÷àåò òîëüêî îäíó äî÷åðíþþ s, òî îíà ïåðåõîäèò
â íå¼ öåëèêîì è êàê ðàñïðåäåëåíèå: p(w |s) = p(w |t), òî åñòü
òåìà t íà äàííîì óðîâíå íå ðàñùåïëÿåòñÿ íà ïîäòåìû.

20. Ïðåäëîæèòå ñïîñîá ñîãëàñîâàíèÿ âåðîÿòíîñòíûõ ñìåñåé
p(w |t) ≈

∑︀
s∈S

p(w |s)p(s|t) è p(t|d) ≈
∑︀
s∈S

p(t|s)p(s|d)

ñ ó÷¼òîì òîæäåñòâà p(s|t)p(t) = p(t|s)p(s).
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Ïðîåêò ¾Ìàñòåðñêàÿ çíàíèé¿. Íóæíà òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü
ïîäáîðîê íàó÷íûõ ñòàòåé è/èëè ïîèñêîâîé âûäà÷è.

Дано:

1000 ïîäáîðîê, â êàæäîé ïî 1000 àííîòàöèé íàó÷íûõ
ñòàòåé, ðàíæèðîâàííûå ïî ñõîäñòâó ñ àííîòàöèåé-çàïðîñîì
ïî ýìáåäèíãàì ìîäåëè SciRus (ýìáåäèíãè òîæå äàíû)

Найти:

ìåòîä ñîãëàñîâàíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ñ ýìáåäèíãàìè

ìåòîä âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ (Automatic Term Extraction)

ìåòîä îòáîðà òåðìèíîâ ïî òåìàòè÷íîñòè

ìåòîä îòñåâà òåìàòè÷åñêè íåðåëåâàíòíûõ àííîòàöèé

Критерии:

ñîãëàñîâàííîñòü òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ñ ýìáåäèíãàìè

èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì

êà÷åñòâî âûäåëåíèÿ òåðìèíîâ



Примеры датасетов для практических заданий по курсу

1 Îòêðûòûå äàòàñåòû (àíãëèéñêèé): 20NG, NIPS, KOS

2 Ðàíæèðîâàííûå ðåçóëüòàòû ïîèñêà íàó÷íûõ ñòàòåé
(ïî äàííûì eLibrary, arXiv, PubMed)

3 Íàó÷íî-ïîïóëÿðíûå ñòàòüè: ÏîñòÍàóêà, Ýëåìåíòû, Õàáð,...

4 Òåõíîáëîãè: Õàáð (ðóññêèé), TechCrunch (àíãëèéñêèé)

5 Äàííûå ñîöèàëüíûõ ñåòåé: VK, Twitter, Telegram,...

6 Ñòàòüè ïî Complexity Sciences (äëÿ õðîíîêàðòû íàóêè)

Âèêèïåäèÿ

Íîâîñòíîé ïîòîê (20 èñòî÷íèêîâ íà ðóññêîì ÿçûêå)

Äàííûå êàäðîâûõ àãåíòñòâ: ðåçþìå + âàêàíñèè

Òðàíçàêöèè êëèåíòîâ Sberbank DSD 2016

Àêòû àðáèòðàæíûõ ñóäîâ ÐÔ

http://bigartm.org
http://drive.google.com/drive/folders/1PPnw6aZOJAJoLRYuwdGm437RssV-XQx0



Проекты

¾Òåìàòèçàòîð¿ äëÿ ñîöèî-ãóìàíèòàðíûõ èññëåäîâàíèé:
� ïîëüçîâàòåëü çàäà¼ò ãðóáûé ôèëüòð òåêñòîâîãî ïîòîêà;
� çàäà÷à: ¾êëàññèôèöèðîâàòü èãîëêè â ñòîãå ñåíà¿,
� ðàçäåëèâ òåìû íà èíôîðìàòèâíûå è ìóñîðíûå,
� âûäåëèâ àñïåêòû è òîíàëüíîñòè â êàæäîé òåìå;
� êîíå÷íàÿ öåëü: êîë./êà÷. àíàëèç ïðåäìåòíîé îáëàñòè,
� ðåàëèçàöèÿ äàííîãî ñöåíàðèÿ êàê ìîäóëÿ â ñðåäå Orange

¾Ìàñòåðñêàÿ çíàíèé¿ äëÿ íàó÷íîãî ïîèñêà:
� ïîëüçîâàòåëü ñòðîèò òåìàòè÷åñêèå ïîäáîðêè ñòàòåé,
� ïîèñêîâàÿ âûäà÷à ôîðìèðóåòñÿ ìîäåëüþ SciRus;
� çàäà÷à: ïîêàçàòü ïîëüçîâàòåëþ òåìàòèêó ïîäáîðêè;
� ïîíàäîáèòñÿ: àâòîìàòè÷åñêîå âûäåëåíèå òåðìèíîâ,
� âûäåëåíèå òåìàòè÷åñêèõ ôðàç èç äîêóìåíòîâ,
� àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì;
� êîíå÷íàÿ öåëü: ïîìî÷ü â ïîíèìàíèè ïðåäìåòíîé îáëàñòè



Открытые проблемы тематического моделирования

1 Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè âíèìàíèÿ ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà

2 Ïðîáëåìà íåñáàëàíñèðîâàííîñòè òåì â êîëëåêöèè

3 Èçìåðåíèå èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì (êîãåðåíòíîñòü)

4 Îáåñïå÷åíèå 100%-é èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì

5 Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì

6 Êàëèáðîâêà ìîäåëåé òåìàòè÷åñêîé ôèëüòðàöèè

7 Ñîãëàñîâàíèå òåì ñ ïðåäîáó÷åííûìè ýáìåäèíãàìè LLM

8 Ñòàòèñòè÷åñêèå îöåíêè ñîñòîÿòåëüíîñòè òåì

9 Îáíàðóæåíèå íîâûõ òåì èëè òðåíäîâ â ïîòîêå òåêñòîâ

10 Îáåñïå÷åíèå óñòîé÷èâîñòè è ïîëíîòû ìíîæåñòâà òåì

11 Àâòîìàòè÷åñêèé ïîäáîð ãèïåðïàðàìåòðîâ, AutoML

12 Ãèïåðãðàôîâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äëÿ RecSys
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