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Àííîòàöèÿ

Â äàííîé ðàáîòå èññëåäóþòñÿ ìåòîäû âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

êîëëåêöèé òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ. Ðàññìàòðèâàåòñÿ íåñêîëüêî ñïîñîáîâ âèçóà-

ëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, â òîì ÷èñëå òåìïîðàëüíûõ è èåðàðõè÷åñêèõ.

Ñòàâèòñÿ çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ ñïåêòðà òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Ïðåäëàãàåòñÿ íåñêîëü-

êî àëãîðèòìîâ å¼ ðåøåíèÿ è ðàçðàáàòûâàåòñÿ ìåòîäèêà îöåíêè èõ êà÷åñòâà.

Çàäà÷à îáîáùàåòñÿ íà ñëó÷àé èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Îïèñûâàåòñÿ

ñîçäàííàÿ èíôîðìàöèîííàÿ ñèñòåìà VisARTM äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî ñîçäàíèÿ è

âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå, âèçóàëèçàöèÿ.
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1 Ââåäåíèå

Àêòóàëüíîñòü òåìû. Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ÿâëÿåòñÿ âàæíûì èíñòðóìåíòîì
ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà òåêñòîâûõ êîëëåêöèé. Íàãëÿäíîå ïðåäñòàâëåíèå òåìàòè÷åñêîé
ìîäåëè ïîçâîëÿåò ëó÷øå èçó÷èòü êëàñòåðíóþ ñòðóêòóðó êîëëåêöèè è îöåíèòü êà÷åñòâî
òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Íà ñåãîäíÿøíèé äåíü ñîçäàíî ìíîãî ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè [1].
Òåì íå ìåíåå, åñòü çàäà÷è âèçóàëèçàöèè, íå ðåø¼ííûå ðàíåå. Îäíà èç íèõ � ïîñòðîåíèå
òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà � òàêîãî ëèíåéíîãî óïîðÿäî÷èâàíèÿ òåì, ïðè êîòîðîì áëèçêèå
ïî ñìûñëó òåìû íàõîäÿòñÿ ðÿäîì.

Öåëè ðàáîòû.

• Ñîçäàíèå èíôîðìàöèîííîé ñèñòåìû ñ ãðàôè÷åñêèì âåá-èíòåðôåéñîì äëÿ âèçóà-
ëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé;

• ðàçðàáîòêà àëãîðèòìîâ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà;

• ðàçðàáîòêà ìåòîäîâ îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà.

Ìåòîäû èññëåäîâàíèé. Ïðè ðàçðàáîòêå ìåòîäîâ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäå-
ëåé èñïîëüçîâàëèñü ýëåìåíòû òåîðèè âåðîÿòíîñòåé, ìàòåìàòè÷åñêîé ñòàòèñòèêè è ëèíåé-
íîé àëãåáðû. Ïðè ðåøåíèè çàäà÷è ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà èñïîëüçîâàëèñü
òàêæå ìåòîäû êîìáèíàòîðíîé îïòèìèçàöèè. Äëÿ ïðîãðàììíîé ðåàëèçàöèè ðàçðàáîòàí-
íûõ àëãîðèòìîâ èñïîëüçîâàëèñü ÿçûêè ïðîãðàììèðîâàíèÿ python, C è javascript.

Íàó÷íàÿ íîâèçíà. Ðàçðàáîòàíû ýôôåêòèâíûå àëãîðèòìû äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷å-
ñêîãî ñïåêòðà äëÿ ïëîñêèõ è èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Ðàçðàáîòàíû ìåòîäû
îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà.

Ïðàêòè÷åñêàÿ öåííîñòü. Ðàçðàáîòàíà èíôîðìàöèîííàÿ ñèñòåìà äëÿ àâòîìàòè÷å-
ñêîãî ïîñòðîåíèÿ è âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé êîëëåêöèé òåêñòîâûõ äîêóìåí-
òîâ.

Îñíîâíûå ïîëîæåíèÿ, âûíîñèìûå íà çàùèòó.

1. Ðàçðàáîòàíû àëãîðèòìû ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà.

2. Ïðåäëîæåíû ìåòîäû îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà.

3. Ñîçäàíà èíôîðìàöèîííàÿ ñèñòåìà äëÿ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

Ðàáîòà îðãàíèçîâàíà ñëåäóþùèì îáðàçîì. Â ãëàâå 2 ñòàâèòñÿ çàäà÷à âåðîÿòíîñòíîãî
òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è êðàòêî îïèñûâàåòñÿ ïîäõîä ê å¼ ðåøåíèþ ñ ïîìîùüþ
ÀÐÒÌ. Â ãëàâå 3 îáñóæäàåòñÿ âèçóàëèçàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è îïèñûâàåòñÿ èí-
ôîðìàöèîííàÿ ñèñòåìà VisARTM. Â ãëàâå 4 îïèñûâàåòñÿ ïîñòàíîâêà è ðåøåíèå çàäà÷è
ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà. Â ãëàâå 5 ýòà çàäà÷à îáîáùàåòñÿ íà ñëó÷àé èåðàð-
õè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.
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2 Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå � ýòî îäíî èç ñîâðåìåííûõ íàïðàâëåíèé ñòàòèñòè÷å-
ñêîãî àíàëèçà òåêñòîâ, àêòèâíî ðàçâèâàþùååñÿ ñ êîíöà 90-õ ãîäîâ. Ïðèëîæåíèÿ òåìà-
òè÷åñêèõ ìîäåëåé � èíôîðìàöèîííûé ïîèñê, âûÿâëåíèå òðåíäîâ â íîâîñòíûõ ïîòîêàõ
èëè íàó÷íûõ ïóáëèêàöèÿõ, àíàëèç ñîöèàëüíûõ ñåòåé, êëàññèôèêàöèÿ è êàòåãîðèçàöèÿ
äîêóìåíòîâ, òåìàòè÷åñêàÿ ñåãìåíòàöèÿ òåêñòîâ, òåãèðîâàíèå âåá-ñòðàíèö, îáíàðóæåíèå
ñïàìà, ðåêîìåíäàòåëüíûå ñèñòåìû [2].

Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü (probabilistic topic model, PÒÌ) êîëëåêöèè
òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ îïèñûâàåò êàæäóþ òåìó äèñêðåòíûì ðàñïðåäåëåíèåì íà ìíîæå-
ñòâå òåðìèíîâ, êàæäûé äîêóìåíò � äèñêðåòíûì ðàñïðåäåëåíèåì íà ìíîæåñòâå òåì.

2.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

ÏóñòüD � ìíîæåñòâî (êîëëåêöèÿ) òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ,W � ìíîæåñòâî (ñëîâàðü)
âñåõ óïîòðåáëÿåìûõ â íèõ òåðìèíîâ (ñëîâ èëè ñëîâîñî÷åòàíèé). Êàæäûé äîêóìåíò �
ýòî ïîñëåäîâàòåëüíîñòü nd òåðìèíîâ w1, . . . , wnd èç ñëîâàðÿ W .

Âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ñóùåñòâóåò êîíå÷íîå ìíîæå-
ñòâî òåì T , è êàæäîå âõîæäåíèå òåðìèíà w â äîêóìåíò d ñâÿçàíî ñ íåêîòîðîé òåìîé
t ∈ T . Êîëëåêöèÿ äîêóìåíòîâ ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê ñëó÷àéíàÿ è íåçàâèñèìàÿ âûáîðêà
òðîåê (wi, di, ti), i ∈ 1, n èç äèñêðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ p(w, d, t) íà êîíå÷íîì âåðîÿò-
íîñòíîì ïðîñòðàíñòâå W ×D× T . Òåðìèíû w è äîêóìåíòû d ÿâëÿþòñÿ íàáëþäàåìûìè
ïåðåìåííûìè, òåìà t ∈ T ÿâëÿåòñÿ ñêðûòîé ïåðåìåííîé.

Ãèïîòåçû. Ïðèíèìàåòñÿ ãèïîòåçà ìåøêà ñëîâ � ïðåäïîëîæåíèå î òîì, ÷òî ïîðÿäîê
ñëîâ â äîêóìåíòå íå èìååò çíà÷åíèÿ. Òàêæå ïðèíèìàåòñÿ ãèïîòåçà óñëîâíîé íåçàâèñè-

ìîñòè � ïðåäïîëîæåíèå î òîì, ÷òî ïîÿâëåíèå ñëîâà â äîêóìåíòå, ñâÿçàííîå ñ òåìîé t
çàâèñèò òîëüêî îò òåìû t, íî íå çàâèñèò îò ñàìîãî äîêóìåíòà: p(w|d, t) = p(w|t).

Çàäà÷à ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ. Ñîãëàñíî ôîðìóëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè è ãèïî-
òåçå óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè:

p(w|d) =
∑
t∈T

p(w|t)p(t|d). (2.1)

Ðàññìîòðèì ìàòðèöû F ∈ R|W |×|D|, Φ ∈ R|W |×|T | è Θ ∈ R|T |×|D| òàêèå, ÷òî

Fwd = p(w|d); ϕwt = p(w|t); θtd = p(t|d). (2.2)

Òîãäà èìååò ìåñòî ìàòðè÷íîå ðàâåíñòâî:

F = ΦΘ. (2.3)

Ìàòðèöà F îöåíèâàåòñÿ ÷àñòîòàìè:

Fwd =
ndw
nd

, (2.4)

ãäå ndw � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìèíà w â äîêóìåíò d, nd � äëèíà äîêóìåíòà d.
Èòàê, çàäà÷à âåðîÿòíîñòíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ � ýòî çàäà÷à ìàòðè÷íîãî

ðàçëîæåíèÿ (2.3), ò.å. àïïðîêñèìàöèè ìàòðèöû F , îïðåäåë¼ííîé â (2.4) ïðîèçâåäåíèåì
äâóõ ñòîõàñòè÷åñêèõ ìàòðèö Θ è Φ.
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Òåìàòèêà. Ââåä¼ì ïîíÿòèå òåìàòèêè. Òåìàòèêà îáúåêòà x � ýòî óñëîâíîå âåðîÿò-
íîñòíîå ðàñïðåäåëåíèå ðàñïðåäåëåíèå p(t|x), ãäå t ∈ T . Â ÷àñòíîñòè, òåìàòèêà äîêóìåíòà
� ýòî ñòîëáåö ìàòðèöû Θ, à òåìàòèêà òåðìèíà � ýòî ñòðîêà ìàòðèöû Φ (ñ òî÷íîñòüþ äî
ïåðåíîðìèðîâêè ïî ôîðìóëå Áàéåñà: p(t|w) = ϕwt

p(t)
p(w)

). Äàëåå ïîíÿòèå òåìàòèêè áóäåò
ïðèìåíÿòüñÿ è ê äðóãèì îáúåêòàì (íàïðèìåð, ê ïàðå òåðìèí-äîêóìåíò).

Çàäà÷ó (2.3) ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê çàäà÷ó îäíîâðåìåííîãî ïîèñêà òåìàòèê âñåõ
äîêóìåíòîâ è òåðìèíîâ êîëëåêöèè.

2.2 Ðåøåíèå çàäà÷è òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Çàäà÷à îöåíèâàíèÿ ïàðàìåòðîâ Φ,Θ ñâîäèòñÿ ê ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ âû-
áîðêè:

p(D; Φ; Θ) =
n∏
i=1

p(di, wi) =
∏
d∈D

∏
w∈d

p(w|d)ndwp(d)ndw → max
Φ,Θ

. (2.5)

Ïðîëîãàðèôìèðîâàâ ïðàâäîïîäîáèå, ïîëó÷èì ïîñòàíîâêó çàäà÷è âåðîÿòíîñòíîãî

ëàòåíòíîãî ñåìàíòè÷åñêîãî àíàëèçà (probabilistic latent semantic analysis, PLSA) [3]:

L(ϕ,Θ) =
∑
d∈D

∑
w∈d

ndw ln
∑
t∈T

ϕwtθtd → max
Φ,Θ

;∑
w∈W

ϕwt = 1; ϕwt ≥ 0;∑
t∈T

θtd = 1; θtd ≥ 0.

(2.6)

Ýòó çàäà÷ó ìîæíî ðåøèòü ñ ïîìîùüþ EM-àëãîðèòìà [4, 5]. Íà E-øàãå íóæíî âû÷èñ-
ëÿòü çíà÷åíèå óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé:

ptdw =
ϕwtθtd∑

s∈T

ϕwsθsd
. (2.7)

Íà M-øàãå íóæíî âû÷èñëÿòü îöåíêè ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ:

ϕwt = nwt∑
v∈W

nvt
; nwt =

∑
d∈D

ndwptdw; (2.8)

θtd = ntd∑
s∈T

nsd
; nsd =

∑
w∈d

ndwptdw. (2.9)

2.3 Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ

Çàäà÷à (2.3) â îáùåì ñëó÷àå èìååò áåñêîíå÷íîå ìíîæåñòâî ðåøåíèé. Äåéñòâèòåëü-
íî, åñëè F = ΦΘ, òî F = (ΦS)(S−1Θ) äëÿ âñåõ íåâûðîæäåííûõ S. ×òîáû ñäåëàòü
ðåøåíèå ýòîé çàäà÷è åäèíñòâåííûì, áûëî ïðåäëîæåíî [6] ê ëîãàðèôìó ïðàâäîïîäîáèÿ
äîáàâèòü ðåãóëÿðèçàòîð � ôóíêöèþ R(Θ,Φ). Â îáùåì ñëó÷àå ìîæíî âçÿòü íåñêîëüêî
òàêèõ ôóíêöèé è ïðèáàâèòü èõ ëèíåéíóþ êîìáèíàöèþ:



� 7 �

L(Φ,Θ) +
k∑
i=1

τiRi(Φ,Θ)→ max
Φ,Θ

(2.10)

Òàêîé ïîäõîä íàçûâàåòñÿ àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèåé òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé
(ÀÐÒÌ). Îí íå òîëüêî ôîðìàëüíî äåëàåò ïîñòàíîâêó çàäà÷è êîððåêòíîé, íî è ïîçâî-
ëÿåò ó÷èòûâàòü äîïîëíèòåëüíûå ïðåäïîëîæåíèÿ î ïîðîæäàþùåé ìîäåëè. Â ÷àñòíîñòè,
åñëè â êà÷åñòâå ðåãóëÿðèçàòîðà âçÿòü ôóíêöèþ

R(Φ,Θ) = β0

∑
t,w

(βw − 1) lnϕwt + α0

∑
d,t

(αt − 1) ln θtd, (2.11)

òî çàäà÷à áóäåò ýêâèâàëåíòíîé çàäà÷å ëàòåíòíîãî ðàçìåùåíèÿ Äèðèõëå (Latent
Dirichlet Allocation, LDA) [7], êîòîðàÿ îñíîâàíà íà ïðåäïîëîæåíèè, ÷òî ñòîëáöû ìàòðèö
Φ è Θ ÿâëÿþòñÿ ñëó÷àéíûìè âåêòîðàìè, ïîðîæäàåìûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè Äèðèõëå.

Â [2], êðîìå ðåãóëÿðèçàòîðà (2.11) ïðåäëàãàþòñÿ òàêæå ðåãóëÿðèçàòîðû äëÿ ðàçðå-
æèâàíèÿ, ÷àñòè÷íîãî îáó÷åíèÿ, âûäåëåíèÿ ïðåäìåòíûõ è ôîíîâûõ òåì, äåêîððåëèðîâà-
íèÿ, îòáîðà òåì è ïîâûøåíèÿ êîãåðåíòíîñòè òåì.

2.4 Íåêîòîðûå îáîáùåíèÿ

Ìóëüòèìîäàëüíûå ÒÌ. Ìîäàëüíîñòè � ýòî ñïåöèàëüíûå òèïû òåðìèíîâ (êðî-
ìå ñëîâ è ñëîâîñî÷åòàíèé, ýòî ìîãóò áûòü àâòîðû, òåãè, ðóáðèêè, èñòî÷íèêè, ìîìåíòû
âðåìåíè è ò.ä.). Ôîðìàëüíî, â ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëè ðàññìàòðèâàåòñÿ íåñêîëüêî ñëî-
âàðåé, è îïòèìèçèðóåòñÿ ëèíåéíàÿ êîìáèíàöèÿ èõ ïðàâäîïîäîáèé (2.6).

Èåðàðõè÷åñêèå ÒÌ. Èåðàðõè÷åñêàÿ ÒÌ ñîñòîèò èç íåñêîëüêèõ óðîâíåé, êàæäûé
èç êîòîðûõ ÿâëÿåòñÿ îáû÷íîé ÒÌ, è ìàòðèö óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé, îïèñûâàþùèõ
èåðàðõè÷åñêèå îòíîøåíèÿ ìåæäó óðîâíÿìè. Îáîçíà÷èì ÷åðåç T1, . . . , TL ìíîæåñòâà òåì
íà óðîâíÿõ 1, . . . , L. Òîãäà ââîäÿòñÿ ìàòðèöû Ψ1, . . . ,ΨL−1, òàêèå ÷òî

ψ`ta = p(t|a), (2.12)

ãäå t ∈ T`+1, a ∈ T` è Ψ` ∈ R|T`+1|×|T`|.
Ïîñòðîåíèå èåðàðõè÷åñêîé ÒÌ ïðîèçâîäèòñÿ ñâåðõó âíèç [8]. Ïåðâûé óðîâåíü ñòðî-

èòñÿ êàê îáû÷íàÿ ÒÌ. Äàëåå, êàæäûé ñëåäóþùèé óðîâåíü ` + 1 ñòðîèòñÿ âìåñòå ñ âû-
÷èñëåíèåì ìàòðèöû Ψ`. Ôóíêöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ, çàâèñÿùàÿ îò Θ`+1, ϕ`+1 è Ψ` ïðèáàâ-
ëÿåòñÿ ê îïòèìèçèðóåìîìó ôóíêöèîíàëó (2.6) â êà÷åñòâå ðåãóëÿðèçàòîðà. Ïîëó÷åííàÿ
ôóíêöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ îïòèìèçèðóåòñÿ ÅÌ-àëãîðèòìîì.

2.5 BigARTM

BigARTM [9, 10] � ýòî áèáëèîòåêà àëãîðèòìîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñ îò-
êðûòûì êîäîì, îñíîâàííàÿ íà ïîäõîäå ÀÐÒÌ. Îíà ïîçâîëÿåò ýôôåêòèâíî ñòðîèòü ÒÌ
ñ èñïîëüçîâàíèåì ðàçëè÷íûõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ. Òàêæå îíà ïîääåðæèâàåò ìóëüòèìîäàëü-
íûå è èåðàðõè÷åñêèå ÒÌ.

Âñå èññëåäîâàíèÿ â äàííîé ðàáîòå ïðîâåäåíû ñ èñïîëüçîâàíèåì BigARTM, à îäèí
èç ðåçóëüòàòîâ ðàáîòû � ñîçäàíèå ïîëüçîâàòåëüñêîãî èíòåðôåéñà, ñîâìåñòèìîãî ñ ýòîé
áèáëèîòåêîé.
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3 Âèçóàëèçàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé â VisARTM

Îáû÷íî â ïðèêëàäíûõ çàäà÷àõ ÒÌ ïðåäñòàâëÿåòñÿ íåñêîëüêèìè ìàòðèöàìè áîëü-
øîãî ðàçìåðà (|T | ∼ 102, |W | ∼ 104 − 105, |D| ∼ 103 − 106). Åñòåñòâåííî âîçíèêàåò íåîá-
õîäèìîñòü âèçóàëèçèðîâàòü ýòè ìàòðèöû â óäîáíîì äëÿ ïîëüçîâàòåëÿ âèäå.

Íà ñåãîäíÿøíèé äåíü ñîçäàíî ìíîæåñòâî ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäå-
ëåé, íåêîòîðûå èç êîòîðûõ îïèñàíû â [1]. Ýòè ñðåäñòâà ðàçëè÷àþòñÿ ïî ñïîñîáó ïðåä-
ñòàâëåíèÿ èíôîðìàöèè è öåëÿì.

Îñíîâíûå öåëè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé � ýòî òåìàòè÷åñêèé ïîèñê (ïîèñê ïî äàííîìó
äîêóìåíòó äîêóìåíòîâ ñõîæåé òåìàòèêè) è òåìàòè÷åñêàÿ íàâèãàöèÿ � ïåðåõîä ïîëüçî-
âàòåëÿ ìåæäó òåìàòè÷åñêè ñâÿçàííûìè îáúåêòàìè (äîêóìåíòàìè, òåìàìè, òåðìèíàìè).

Äëÿ ïðèìåðà ðàññìîòðèì ñèñòåìó TMVE [11]. Äëÿ êàæäîé òåìû îíà âûäà¼ò ðàíæè-
ðîâàííûå ñïèñêè òåðìèíîâ è äîêóìåíòîâ. äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà � ðàíæèðîâàííûé
ñïèñîê òåì. Òàêæå äëÿ òåìû îíà îòîáðàæàåò áëèçêèå òåìû, à äëÿ äîêóìåíòà � áëèçêèå
äîêóìåíòû.

Â äàííîé ðàáîòå ýòîò ïîäõîä áåð¼òñÿ çà îñíîâó è äîïîëíÿåòñÿ.

3.1 Âèçóàëèçàöèÿ òåìàòèêè äîêóìåíòîâ

Ïðåæäå âñåãî, äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà íóæíî îòîáðàçèòü åãî òåìàòèêó. Ñîãëàñíî
(2.2), p(t|d) = θtd, òî åñòü êàæäûé ñòîëáåö ìàòðèöû Θ îïèñûâàåò òåìàòèêó íåêîòîðîãî
äîêóìåíòà. Òîãäà arg max

t
θtd � ýòî íàèáîëåå âåðîÿòíàÿ òåìà äîêóìåíòà d. Íî ÷àñòî

äîêóìåíò ïðèíàäëåæèò íåñêîëüêèì òåìàì, ïîýòîìó ïîëåçíî âûâåñòè íåñêîëüêî òåì ñ
íàèáîëüøåé âåðîÿòíîñòüþ â âèäå ðàíæèðîâàííîãî ñïèñêà.

Ñîãëàñíî ìîäåëè âåðîÿòíîñòíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, âõîæäåíèå êàæäîãî
ñëîâà â äîêóìåíò ñâÿçàíî ñ îïðåäåë¼ííîé òåìîé. Ýòî ïîçâîëÿåò îáúÿñíèò ïîëüçîâàòåëþ,
ïî÷åìó äîêóìåíò áûë îòíåñ¼í ê îïðåäåë¼ííûì òåìàì. Îáîçíà÷èì t∗(w, d) � íàèáîëåå
âåðîÿòíóþ òåìó, ñ êîòîðîé ñâÿçàíî âõîæäåíèå ñëîâà w â äîêóìåíò d. Òîãäà, èñïîëüçóÿ
ôîðìóëó Áàéåñà,

t∗(w, d) = arg max
t

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

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

p(w|d)
= arg max

t
ϕwtθtd. (3.1)

Â VisARTM äîêóìåíò âèçóàëèçèðóåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì. Îòîáðàæàåòñÿ åãî òåêñò.
Ñïðàâà îò òåêñòà îòîáðàæàåòñÿ êðóãîâàÿ äèàãðàììà, ïîñòðîåííàÿ ïî çíà÷åíèÿì p(t|d),
â êîòîðîé ïîêàçàíî ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî òåì ñ íàèáîëüøåé âåðîÿòíîñòüþ, ñóììà
p(t|d) äëÿ êîòîðûõ íå ìåíüøå 95%. Êàæäîé òåìå ñîîòâåòñòâóåò êàêîé-òî öâåò. Â òåêñòå
òå ñëîâà, êîòîðûå ñ÷èòàþòñÿ òåðìèíàìè, ïîäñâå÷åíû öâåòîì òåìû, îïðåäåë¼ííîé ïî
ôîðìóëå (3.1). Ïðèìåð òàêîé âèçóàëèçàöèè � íà ðèñ. 1.

3.2 Îïðåäåëåíèå ðîäèòåëüñêîé òåìû äîêóìåíòà

Îäíî èç îñíîâíûõ íàçíà÷åíèé òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ � êëàñòåðèçàöèÿ êîë-
ëåêöèè äîêóìåíòîâ (ò.å. ¾ðàçëîæåíèå ïî ïàïêàì¿). Äëÿ ýòîãî íóæíî îïðåäåëèòü, ê êà-
êîé òåìå îòíîñèòñÿ äàííûé äîêóìåíò. Âî âñåõ îïèñàííûõ íèæå âèçóàëèçàöèÿõ òåìà, ê
êîòîðîé îòíîñèòñÿ äîêóìåíò, îïðåäåëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå:

t∗(d) = arg max
t

p(t|d) = arg max
t
θtd. (3.2)
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Òàêæå ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî äîêóìåíò ìîæåò ïðèíàäëåæàòü íåñêîëüêèì òåìàì. Çà-
äàäèì ε ∈ (0, 1] � ïîðîã. Îïðåäåëèì

T ∗(d) = {arg max
t

θtd} ∪ {t|θtd > ε}. (3.3)

Çàìåòèì, ÷òî åñëè ε > 1
2
, òî (3.3) âñåãäà áóäåò ñîäåðæàòü îäíó òåìó.

Ðèñ. 1: Âèçóàëèçàöèÿ äîêóìåíòà â VisARTM

3.3 Âèçóàëèçàöèÿ è èìåíîâàíèå òåì

Â VisARTM òåìû ïðåäñòàâëÿþòñÿ ðàíæèðîâàííûì ñïèñêîì òåðìèíîâ è äîêóìåíòîâ.
Òåðìèíû â ðàíæèðîâàííîì ñïèñêå ñîðòèðóþòñÿ ïî âåðîÿòíîñòÿì p(w|t), òî åñòü ïî

ýëåìåíòàì ñòîëáöà ìàòðèöû Φ, ñîîòâåòñòâóþùåãî äàííîé òåìå. Ïðè ýòîì âûâîäÿòñÿ 100
òåðìèíîâ ñ íàèáîëüøåé âåðîÿòíîñòüþ.

Â ðàíæèðîâàííûé ñïèñîê äîêóìåíòîâ âêëþ÷àþòñÿ òîëüêî òå äîêóìåíòû, êîòîðûå
ñ÷èòàþòñÿ äî÷åðíèìè äîêóìåíòàìè äàííîé òåìû ñîãëàñíî ôîðìóëå (3.3). Ïðè ýòîì îíè
ñîðòèðóþòñÿ ïî âåðîÿòíîñòè p(t|d).

Òàêæå òåìàì íóæíî äàòü êîðîòêèå íàçûâàíèÿ, äàþùèå ïðåäñòàâëåíèå î ñîäåðæàíèè
òåìû. Çàäà÷à àâòîìàòè÷åñêîãî èìåíîâàíèÿ òåì â òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ íà ñåãîäíÿøíèé
äåíü íå èìååò óíèâåðñàëüíîãî ðåøåíèÿ. Â äàííîé ðàáîòå ïðèìåíÿåòñÿ ïðîñòîé ïîäõîä
� âûáèðàåòñÿ íåñêîëüêî (ïî óìîë÷àíèþ � 3) ñëîâ èç îïèñàííîãî âûøå ðàíæèðîâàííîãî
ñïèñêà è âûâîäÿòñÿ ÷åðåç çàïÿòóþ. Òàêæå åñòü âîçìîæíîñòü ðó÷íîãî èìåíîâàíèÿ òåì.

Ðàññìîòðèì îòäåëüíî ôîðìèðîâàíèå ñïèñêà òåðìèíîâ äëÿ ìóëüòèìîäàëüíûõ òåìà-
òè÷åñêèõ ìîäåëåé. Ïðîñòåéøèé ïîäõîä � âûâîä îòäåëüíûõ ñïèñêîâ (îòñîðòèðîâàííûõ
ïî p(w|t)) äëÿ êàæäîé ìîäàëüíîñòè. Åñëè æå òðåáóåòñÿ âûâåñòè îáùèé ñïèñîê, íåëü-
çÿ ñðàâíèâàòü âåðîÿòíîñòè p(w|t) äëÿ ðàçíûõ ìîäàëüíîñòåé. Â äàííîé ðàáîòå çàäàþòñÿ

âåñà ìîäàëüíîñòåé α1, . . . , α|M |, òàêèå ÷òî αi ≥ 0 è
|M |∑
m=1

αm = 1. Ïðè ðàíæèðîâàíèè âå-

ðîÿòíîñòè èç ìàòðèöû Φ óìíîæàþòñÿ íà ýòè êîýôôèöèåíòû è ïî ïîëó÷åííûì ÷èñëàì
ïðîèçâîäèòñÿ ñîðòèðîâêà.
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Ýòîò ïîäõîä ïîçâîëÿåò ó÷èòûâàòü ðàçíûå ìîäàëüíîñòè, äàæå åñëè ðàçìåðû ñëîâàðåé
ìîäàëüíîñòåé ñèëüíî îòëè÷àþòñÿ. Íàïðèìåð, åñëè îäíà ìîäàëüíîñòü ñîäåðæèò 1000 òåð-
ìèíîâ, à äðóãàÿ 100000, òî áåç ïåðåíîðìèðîâêè, âñå òåðìèíû â íà÷àëå ðàíæèðîâàííîãî
ñïèñêà áóäóò ïðèíàäëåæàòü ïåðâîé ìîäàëüíîñòè. Òàêæå òàê ìîæíî èñêëþ÷èòü íåêîòî-
ðûå ìîäàëüíîñòè (íàïðèìåð, äàòû) èç ðàíæèðîâàííîãî ñïèñêà, çàäàâ èõ êîýôôèöèåíò
ðàâíûì íóëþ.

3.4 Âèçóàëèçàöèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè âî âðåìåíè

Îäíà èç çàäà÷ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé � ïîêàçûâàòü èçìåíåíèå òðåíäîâ
â ïîòîêå èíôîðìàöèè ñ òå÷åíèåì âðåìåíè. Îñîáåííî ýòî àêòóàëüíî äëÿ àíàëèçà íîâîñòåé
â ÑÌÈ. Äëÿ ýòîãî èñïîëüçóþòñÿ òåìïîðàëüíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, ó÷èòûâàþùèå
âðåìÿ ïóáëèêàöèè äîêóìåíòà.

Â VisARTM èñïîëüçóåòñÿ ñëåäóþùèé ïîäõîä: ñòðîèòñÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, à ïîòîì
âðåìÿ ðàçáèâàåòñÿ íà èíòåðâàëû i, è äîêóìåíòû ãðóïïèðóþòñÿ íå òîëüêî ïî òåìàì, íî
è ïî âðåìåíè. Âðåìÿ îòêëàäûâàåòñÿ ïî îñè àáñöèññ, à òåìû � ïî îñè îðäèíàò. Åñòü äâà
ïîäõîäà � ãðóïïèðîâàòü äîêóìåíòû, è ïîêàçûâàòü êîëè÷åñòâî äîêóìåíòîâ ïî äàííîé
òåìå â äàííûé ïðîìåæóòîê âðåìåíè èíòåíñèâíîñòüþ öâåòà (ðèñ. 2a), èëè ñòðîèòü ãðàôèê
êîëè÷åñòâà äîêóìåíòîâ îò âðåìåíè (ðèñ 2b).

Òàêæå ïðè íå î÷åíü áîëüøîì ÷èñëå äîêóìåíòîâ � íåñêîëüêî ñîòåí â òåìå, èõ ìîæíî
îòîáðàçèòü íåïîñðåäñòâåííî â âèäå òî÷åê (ðèñ. 2c). Òîãäà ïëîòíîñòü òî÷åê ñâèäåòåëü-
ñòâóåò î èíòåíñèâíîñòè ïóáëèêàöèé, à íàâîäÿ óêàçàòåëü íà òî÷êè ìîæíî ñðàçó âèäåòü
íàçâàíèÿ îòäåëüíûõ äîêóìåíòîâ.

Â îïèñàííîì âûøå ïîäõîäå ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî äîêóìåíòû ìîíîòåìàòè÷íû. Åñ-
ëè ýòî íå òàê, íàäî âìåñòî êîëè÷åñòâà äîêóìåíòîâ ïîêàçûâàòü òåìïîðàëüíóþ èíòåí-
ñèâíîñòü. Ïóñòü êàæäîìó äîêóìåíòó d ïîñòàâëåíî â ñîîòâåòñòâèå âðåìÿ ïóáëèêàöèè
τ : D → [ξmin, ξmax]. Òàêæå çàäàíî ðàçáèåíèå îáëàñòè çíà÷åíèé ýòîé õàðàêòåðèñòèêè
íà íåïåðåñåêàþùèåñÿ èíòåðâàëû i (äíè, íåäåëè, ìåñÿöû, ãîäû). Òîãäà òåìïîðàëüíàÿ
èíòåíñèâíîñòü òåìû:

p(i|t) =
∑
d

p(i|d)p(d|t) (3.4)

Òàê êàê èíòåðâàëû íå ïåðåñåêàþòñÿ, p(i|d) =
[
τ(d) ∈ i

]
, ïîýòîìó

p(i|t) =
∑
d∈Di

p(d|t), (3.5)

ãäå Di = {d ∈ D|τ(d) ∈ i}.
Ïðèìåíèâ ÿäåðíîå ñãëàæèâàíèå, ìîæíî îïðåäåëèòü òåìïîðàëüíóþ èíòåíñèâíîñòü

òåìû êàê ôóíêöèþ âðåìåíè:

p̂(τ |t) =
1

h

∑
d∈D

K
(τ(d)− τ

h

)
p(d|t), (3.6)

ãäå h � øèðèíà îêíà, K(x) � ÿäåðíàÿ ôóíêöèÿ.
Ïðîâåðèì, ÷òî ýòà ôóíêöèÿ ÿâëÿåòñÿ ôóíêöèåé ïëîòíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ ñëó÷àéíîé

âåëè÷èíû:
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∫ ∞
−∞

p̂(τ |t)dτ =
1

h

∑
d∈D

p(d|t)
∫ ∞
−∞

K
(τ(d)− τ

h

)
dτ =

1

h

∑
d∈D

p(d|t) · h =
∑
d∈D

p(d|t) = 1 (3.7)

(a) Ñåòêà

(b) Ãðàôèê (c) Òî÷êè

Ðèñ. 2: Òåìïîðàëüíàÿ âèçóàëèçàöèÿ â VisARTM

3.5 Âèçóàëèçàöèÿ èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé

Èåðàðõè÷åñêàÿ ÒÌ ñîñòîèò èç L > 1 óðîâíåé. Ñîãëàñíî (2.12), ñâÿçü ìåæäó óðîâ-
íÿìè èåðàðõèè îïèñûâàåòñÿ ìàòðèöàìè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé p(t|a). Òàêèì îáðàçîì,
èåðàðõè÷åñêàÿ ÒÌ ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà ìíîãîäîëüíûì ãðàôîì, â êîòîðîì âåðøè-
íû ñîîòâåòñòâóþò òåìàì, äîëè � óðîâíÿì, à âåñà ð¼áåð ðàâíû âåðîÿòíîñòÿì p(t|a).

Îäíàêî èåðàðõè÷åñêèå ñòðóêòóðû åñòåñòâåííî ïðåäñòàâëÿòü äåðåâîì. Òàêîå äåðåâî
ìîæåò áûòü ïîëó÷åíî èç ìíîãîäîëüíîãî ãðàôà, åñëè ó êàæäóþ òåìó t ñîåäèíÿòü ðåáðîì
òîëüêî ñ îäíîé ðîäèòåëüñêîé òåìîé a.

Î÷åâèäíûé ïîäõîä ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû â êà÷åñòâå ðîäèòåëüñêîé òåìû âûáèðàòü
íàèáîëåå âåðîÿòíóþ. Ïóñòü t ∈ T`+1 � òåìà (` + 1)-ãî óðîâíÿ. Ïóñòü π : T`+1 → T` �
ôóíêöèÿ, îïðåäåëÿþùàÿ ðîäèòåëüñêóþ òåìó. Òîãäà
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π(t) = arg max
a∈T`

p(a|t) (3.8)

Ïî ôîðìóëå Áàéåñà, p(a|t) = p(t|a)p(a)
p(t)

. Ñîãëàñíî (2.12), p(t|a) = ψ`ta.
Âåðîÿòíîñòü òåìû p(t) îïðåäåëèì èç ìàòðèöû Θ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

p(t) =
1

n

∑
d∈D

p(t|d)nd =
1

n

∑
d∈D

θtdnd (3.9)

Èòàê,

p(a|t) = ψ`ta

∑
d∈D θ

`
adnd∑

d∈D θ
`+1
td nd

(3.10)

è

π(t) = arg max
a∈T`

ψ`ta

∑
d∈D θ

`
adnd∑

d∈D θ
`+1
td nd

(3.11)

Èòàê, òåïåðü ó íàñ åñòü äåðåâî èåðàðõèè ÒÌ. Îíî ñîñòîèò èç L + 2 óðîâíåé. Íà
âåðõíåì óðîâíå íàõîäèòñÿ âñåãî îäíà âåðøèíà � êîðåíü. Íà íèæíåì óðîâíå íàõîäÿòñÿ
äîêóìåíòû. Ðîäèòåëÿìè äîêóìåíòîâ ÿâëÿþòñÿ òåìû (ðîäèòåëüñêàÿ òåìà äëÿ äîêóìåíòà
îïðåäåëÿåòñÿ ôîðìóëîé (3.2)). Ðîäèòåëÿìè òåì èç óðîâíÿ T`+1, ` = 1, . . . , L−1 ÿâëÿþòñÿ
òåìû èç óðîâíÿ Ti, îïðåäåëÿåìûå ñîîòíîøåíèåì (3.11). Ðîäèòåëÿìè òåì èç T1 ÿâëÿåòñÿ
êîðåíü.

Ïðîñòîé ñïîñîá âèçóàëèçèðîâàòü òàêîå äåðåâî � èçîáðàçèòü âåðøèíû è ð¼áðà. Íî
ïðè áîëüøîì ÷èñëå äîêóìåíòîâ ýòî íåâîçìîæíî, ò.ê. âñå äîêóìåíòû íàõîäÿòñÿ íà îä-
íîì óðîâíå äåðåâà è îíè íå ïîìåñòÿòñÿ íà èçîáðàæåíèè. Â VisARTM ðåàëèçîâàí ïîä-
õîä ¾ñïåðâà îáçîð, ôèëüòðàöèÿ ïðè ïðèáëèæåíèè, äåòàëè ïî òðåáîâàíèþ¿ [12]. Áóäåì
èñïîëüçîâàòü ìîäåëü âëîæåííûõ ìíîãîóãîëüíèêîâ (ðèñ. 3a). Êàæäîé âåðøèíå ãðàôà
èåðàðõèè (ò.å. êîðíþ, òåìå èëè äîêóìåíòó) ñòàâèòñÿ â ñîîòâåòñòâèå ìíîãîóãîëüíèê íà
ïëîñêîñòè. Ïðè ýòîì åñëè π(a) = b, òî ìíîãîóãîëüíèê âåðøèíû a ñîäåðæèòñÿ â ìíîãî-
óãîëüíèêå âåðøèíû b.

Íà ðèñ. 3c èçîáðàæåíà ðåàëèçàöèÿ ýòîãî ïîäõîäà, êîãäà äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ ãðàôà èñ-
ïîëüçóþòñÿ ïðÿìîóãîëüíèêè. Ïðè ýòîì ðîäèòåëüñêèé ïðÿìîóãîëüíèê äåëèòñÿ íà äî÷åð-
íèå òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû îíè íå ïåðåêðûâàëèñü, ïîëíîñòüþ ïîêðûâàëè ðîäèòåëüñêèé
ïðÿìîóãîëüíèê è èõ ñîîòíîøåíèå ñòîðîí áûëî ìàêñèìàëüíî áëèçêî ê åäèíèöå. Ïóñòü N
� ÷èñëî äî÷åðíèõ ïðÿìîóãîëüíèêîâ, w è h � øèðèíà è âûñîòà ðîäèòåëüñêîãî ïðÿìî-
óãîëüíèêà. Òîãäà âû÷èñëèì Nh = [

√
N w

h
+ 0.5], Nw = [N/Nh], d = N −Nw ·Nh. Ðàçîáü¼ì

ðîäèòåëüñêèé ïðÿìîóãîëüíèê íà Nh ñòðîê � ïðÿìîóãîëüíèêîâ øèðèíû w è âûñîòû h
Nh
.

Ïåðâûå d ñòðîê ðàçîáü¼ì âåðòèêàëüíûì ëèíèÿìè íà Nw + 1 ïðÿìîóãîëüíèêîâ, à îñòàâ-
øèåñÿ ñòðîêè � íà Nw ïðÿìîóãîëüíèêîâ.

Íà ðèñ. 3b èçîáðàæåíà âèçóàëèçàöèÿ èåðàðõè÷åñêîé ÒÌ ñ ïîìîùüþ äèàãðàìì Âî-
ðîíîãî. Äëÿ ýòîãî èñïîëüçîâàíà áèáëèîòåêà FoamTree [13].

Íà ðèñ. 3d èçîáðàæåíà âèçóàëèçàöèÿ èåðàðõè÷åñêîé ÒÌ âëîæåííûìè êðóãàìè.
Èíîãäà äîêóìåíò èëè òåìà ìîæåò ïðèíàäëåæàòü íåñêîëüêèì ðîäèòåëüñêèì òåìàì.

Îïðåäåëèì ïîðîã èåðàðõèè ε è ìàêñèìàëüíî äîïóñòèìîå êîëè÷åñòâî ðîäèòåëüñêèõ òåì
Z ≥ 1. Òîãäà îïðåäåëèì π(t) � ìîæåñòâî ðîäèòåëüñêèõ âåðøèí äëÿ òåìû:



� 13 �

π(t) =
{

arg max
a∈T`

p(a|t)
}
∪
{
a ∈ T`

∣∣∣p(a|t) ≥ ε
}

(3.12)

Åñëè â ýòîì ìíîæåñòâå îêàçàëîñü áîëüøå, ÷åì Z òåì, âûáåðåì ðîâíî Z ñ ìàêñèìàëü-
íûì p(a|t).

Òåïåðü èåðàðõèÿ óæå ïðåäñòàâëÿåòñÿ íå äåðåâîì, à ñëîèñòûì ãðàôîì. Â í¼ì áóäåò L+
2 ñëî¼â: {root}, T1, . . . , TL, D. Äëÿ âñåõ òàêèõ t, a, ÷òî π(t) = a, â ãðàôå áóäåò ðåáðî (t, a).
Äëÿ òîãî, ÷òîáû îòîáðàæàòü òàêîé ãðàô ðàìêàõ îïèñàííîé âûøå ìîäåëè âëîæåííûõ
ìíîãîóãîëüíèêîâ, ïðåäëàãàåòñÿ êàæäûé äîêóìåíò èëè òåìó, êîòîðûå èìåþò íåñêîëüêî
ðîäèòåëåé, êîïèðîâàòü âìåñòå ñ ïîääåðåâüÿìè è îòîáðàæàòü íåñêîëüêî ðàç.

(a) Ìîäåëü âëîæåííûõ ìíîãîóãîëüíèêîâ (b) FoamTree

(c) Âëîæåííûå ïðÿìîóãîëüíèêè (d) Âëîæåííûå êðóãè

Ðèñ. 3: Èåðàðõè÷åñêèå âèçóàëèçàöèÿ â VisARTM

3.6 Îïèñàíèå VisARTM

Âñå âûøåîïèñàííûå âèçóàëèçàöèè áûëè ðåàëèçîâàíû â èíôîðìàöèîííîé ñèñòåìå
VisARTM. Êðîìå âèçóàëèçàöèé, ýòà ñèñòåìà ñîäåðæèò ðÿä äðóãèõ âîçìîæíîñòåé.

Íàçíà÷åíèå. Îñíîâíîå íàçíà÷åíèå VisARTM � ïðåäîñòàâèòü èññëåäîâàòåëÿì, ðàáî-
òàþùèì ñ áèáëèîòåêîé BigARTM, âîçìîæíîñòü èçó÷àòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñ ïîìî-
ùüþ ðàçíûõ âèçóàëüíûõ ïðåäñòàâëåíèé.
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Êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ. Ñèñòåìà ðàáîòàåò ñ êîëëåêöèÿìè äîêóìåíòîâ (datasets) â
ôîðìàòå Vowpal Wabbit. Îíà ñîäåðæèò âñòðîåííûé êîíâåðòåð èç ôîðìàòà UCI â ôîð-
ìàò Vowpal Wabbit. Êðîìå òîãî, VisARTM ñïîñîáåí ðàáîòàòü ñ äîêóìåíòàìè â íåîá-
ðàáîòàííîì âèäå, ïðåäîñòàâëåííûõ â âèäå íàáîðà òåêñòîâûõ ôàéëîâ. Òîãäà äîêóìåíòû
ðàçáèâàþòñÿ íà ñëîâà, êîòîðûå çàòåì ëåììàòèçèðóþòñÿ (ñ èñïîëüçîâàíèåì pymorphy3
äëÿ ðóññêîãî ÿçûêà èëè nltk äëÿ àíãëèéñêîãî ÿçûêà). Òàêæå VisARTM ìîæåò âûäå-
ëèòü ýíãðàììû � ñî÷åòàíèÿ ðÿäîì ñòîÿùèõ ñëîâ è îòôèëüòðîâàòü ñëîâà � óäàëèòü èç
ñëîâàðÿ ñëîâà, âñòðå÷àþùèåñÿ ñëèøêîì ÷àñòî èëè ñëèøêîì ðåäêî.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè. Ïîñëå çàãðóçêè êîëëåêöèè â VisARTM ìîæíî çàãðóçèòü ìî-
äåëü BigARTM äëÿ ýòîé êîëëåêöèè. Äëÿ ýòîãî íóæíî çàãðóçèòü ìîäåëü â âèäå ìàòðèö
Θ è Φ (è, âîçìîæíî, ìàòðèö Ψ äëÿ èåðàðõè÷åñêîé ìîäåëè). VisARTM òàêæå ïîääåð-
æèâàåò àâòîìàòè÷åñêîå ñîçäàíèå ìîäåëåé ñ ïîìîùüþ BigARTM ÷åðåç web-èíòåðôåéñ.
Äëÿ ýòîãî íóæíî óêàçàòü ÷èñëî ñëî¼â è êîëè÷åñòâî òåì íà êàæäîì ñëîå. Äëÿ ïëîñêèõ
ìîäåëåé òàêæå äîñòóïíî ïîäêëþ÷åíèå ðåãóëÿðèçàòîðîâ. Òàêèì îáðàçîì, ïîëüçîâàòåëü
ìîæåò çàãðóçèòü êîëëåêöèþ äîêóìåíòîâ, ïîñòðîèòü òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü è ïîñìîòðåòü
å¼ âèçóàëèçàöèè ïîëíîñòüþ ÷åðåç web-èíòåðôåéñ, íå ïðèáåãàÿ ê íàïèñàíèþ êîäà.

Ïðåäñòàâëåíèÿ. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ïðîñìàòðèâàòü ñïèñîê äîêóìåíòîâ â êîëëåê-
öèè. Äëÿ äîêóìåíòà îí ìîæåò ïðîñìàòðèâàòü äîêóìåíò â âèäå òåêñòà èëè ¾ìåøêà ñëîâ¿,
åãî ìåòàäàííûå (âêëþ÷àÿ òåãè), åãî ðàñïðåäåëåíèå ïî òåìàì íåêîòîðîé ìîäåëè (ñ ïîä-
ñâåòêîé ñëîâ) è ñïèñîê áëèçêèõ ïî òåìàòèêå äîêóìåíòîâ (â ñìûñëå îäíîãî èç ðàññòîÿíèé,
êîòîðûå áóäóò îáñóæäàòüñÿ â ðàçäåëå 4.2). Êëèêíóâ íà ñëîâî â äîêóìåíòå, ïîëüçîâà-
òåëü ïîïàäàåò íà ñòðàíèöó ýòîãî òåðìèíà, íà êîòîðîé ïåðå÷èñëåíû âñå äîêóìåíòû, êóäà
âõîäèò ýòî ñëîâî (ñ óêàçàíèåì ñîñåäíèõ ñëîâ) è ðàñïðåäåëåíèå ýòîãî ñëîâà ïî òåìàì
íåêîòîðîé ìîäåëè. Íà ñòðàíèöå òåìû ïåðå÷èñëåíû âñå òåìû ìîäåëè è âîçìîæíûå âèçó-
àëèçàöèè äëÿ ýòîé ìîäåëè.

Áåçîïàñíîñòü. Â VisARTM åñòü ïîëüçîâàòåëè è ïðàâà. Ó êàæäîé êîëëåêöèè è ìîäåëè
åñòü âëàäåëåö, è òîëüêî îí ìîæåò ìåíÿòü ýòó êîëëåêöèþ è ìîäåëü. Åñëè ïîëüçîâàòåëü
óêàæåò, ÷òî êîëëåêöèÿ ÿâëÿåòñÿ çàêðûòîé, òî òîëüêî îí ñìîæåò ïðîñìàòðèâàòü èíôîð-
ìàöèþ, îòíîñÿùóþñÿ ê íåé (âêëþ÷àÿ ìîäåëè).

Òåìàòè÷åñêèå ñïåêòðû. Â VisARTM ðåàëèçîâàíû âñå àëãîðèòìû ïîñòðîåíèÿ òåìà-
òè÷åñêèõ ñïåêòðîâ, îïèñàííûå â ðàçäåëàõ 4 è 5. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò âûáðàòü àëãîðèòì
è ìåòðèêó, è âî âñåõ âèçóàëèçàöèÿõ, ãäå âàæåí ïîðÿäîê òåì, îíè áóäóò óïîðÿäî÷åíû ñî-
ãëàñíî ñïåêòðó. Ðåàëèçîâàíû òàêæå òåìàòè÷åñêèå ñïåêòðû äëÿ èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé
ñ ëþáûì êîëè÷åñòâîì óðîâíåé.

Ïîèñê. Â ñèñòåìå ìîæíî èñêàòü äîêóìåíòû ïî òåðìèíàì â òåêñòå èëè íàçâàíèè, à
òàêæå ïî ñî÷åòàíèÿì íåñêîëüêèõ òåðìèíîâ.

Ñáîð àñåññîðñêèõ îöåíîê. Äîïîëíèòåëüíîé âîçìîæíîñòüþ VisARTM ÿâëÿåòñÿ ñáîð
àñåññîðñêèõ îöåíîê î òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ. Àäìèíèñòðàòîð ìîæåò ñîçäàòü çàäà÷ó îöå-
íèâàíèÿ, ñâÿçàííóþ ñ íåêîòîðîé ìîäåëüþ. Çàòåì îäèí èëè íåñêîëüêî îöåíùèêîâ (àñåñ-
ñîðîâ) îáðàùàþòñÿ ê ñèñòåìå è ïîëó÷àþò çàäàíèÿ, êîòîðûå âûïîëíÿþò â áðàóçåðå. Ïî
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çàâåðøåíèè âûïîëíåíèÿ çàäàíèÿ ðåçóëüòàò ñîõðàíÿåòñÿ íà ñåðâåð, à ïîëüçîâàòåëü ìî-
æåò ïåðåéòè ê âûïîëíåíèþ íîâîãî çàäàíèÿ. Â ëþáîé ìîìåíò àäìèíèñòðàòîð ìîæåò
ïîëó÷èòü ðåçóëüòàòû îöåíèâàíèÿ. ×òîáû ñîçäàòü çàäà÷ó îöåíèâàíèÿ, àäìèíèñòðàòîð
äîëæåí ñîçäàòü python-ìîäóëü, ñîäåðæàùèé íåñêîëüêî ôóíêöèé: ñîçäàíèå íîâîãî çà-
äàíèÿ, ñîçäàíèå êîíòåêñòà äëÿ çàäàíèÿ, îáðàáîòêà çàïðîñîâ àñåññîðà â õîäå âûïîëíå-
íèÿ çàäàíèÿ, ñîõðàíåíèå ðåçóëüòàòà, àãðåãàöèÿ ðåçóëüòàòîâ. Òàêæå îí äîëæåí ñîçäàòü
HTML-ñòðàíèöó çàäàíèÿ, êîòîðàÿ îòîáðàæàåò ïîëó÷åííûé êîíòåêñò çàäàíèÿ è ðåàãè-
ðóåò íà äåéñòâèÿ àñåññîðà, ïîñûëàÿ ñåðâåðó íóæíûå POST-çàïðîñû.

Ðåàëèçàöèÿ. VisARTM � ýòî web-ñåðâèñ, ñïðîåêòèðîâàííûé ñîãëàñíî èäåîëîãèè
Model-View-Container ñ èñïîëüçîâàíèåì ôðåéìâîðêà äëÿ âåá-ïðèëîæåíèé django [14].
Ñåðâåðíàÿ ÷àñòü íàïèñàíà íà ÿçûêàõ python è C. Êëèåíòñêàÿ ÷àñòü è äèçàéí � ñ ïîìî-
ùüþ HTML, CSS, javascript è ôðåéìâîðêà Twitter Bootstrap [15].

Ñèñòåìà èñïîëüçóåò ðÿä áèáëèîòåê, â òîì ÷èñëå:

• Íàó÷íûå áèáëèîòåêè ÿçûêà Python 3 èç ïàêåòà Anaconda (â òîì ÷èñëå scikit-learn
[16]).

• Áèáëèîòåêó òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ BigARTM [10].

• Àëãîðèòì Lin-Kernighan-Helsgaun, ñîáðàííûé èç èñõîäíèêîâ, âçÿòûõ ñ [17].

• Áèáëèîòåêó âèçóàëèçàöèè äàííûõ d3 [18].

• Áèáëèîòåêó âèçóàëèçàöèè èåðàðõè÷åñêèõ äàííûõ ñ ïîìîùüþ äèàãðàìì Âîðîíîãî
FoamTree [13].

Äàííûå õðàíÿòñÿ ÷àñòè÷íî â ôàéëîâîé ñèñòåìå, ÷àñòè÷íî â áàçå äàííûõ ïîä óïðàâ-
ëåíèåì PostgreSQL.

Èñïîëüçîâàíèå ñèñòåìû. Ñèñòåìà ïðîåêòèðîâàëàñü äëÿ äâóõ îñíîâíûõ ãðóïï ïîëü-
çîâàòåëåé. Âî-ïåðâûõ, îíà ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ êàê ñàéò, îòêðûòî äîñòóïíûé â ñåòè
Èíòåðíåò. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ýòèì ñàéòîì áóäóò ïîëüçîâàòüñÿ ëþäè, êîòîðûå õîòÿò
îçíàêîìèòüñÿ ñ âîçìîæíîñòÿìè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è ïîñòðîèòü òåìàòè÷å-
ñêèå ìîäåëè äëÿ ñâîèõ êîëëåêöèé. Âî-âòîðûõ, èññëåäîâàòåëè, ðàáîòàþùèå ñ BigARTM
ìîãóò ðàçâåðíóòü ñèñòåìó ëîêàëüíî íà ïåðñîíàëüíîì êîìïüþòåðå è âèçóàëèçèðîâàòü
ìîäåëè, êîòîðûå îíè ñòðîÿò ñ ïîìîùüþ BigARTM.

Íà ìîìåíò çàùèòû äàííîé ðàáîòû ñèñòåìà ðàçâ¼ðíóòà íà îäíîì èç ñåðâåðîâ Ìîñêîâ-
ñêîãî ôèçèêî-òåõíè÷åñêîãî èíñòèòóòà è äîñòóïíà ïî àäðåñó http:\visartm.vdi.mipt.

ru. Êðîìå òîãî, ñèñòåìó ìîæíî ðàçâåðíóòü ëîêàëüíî. Èñõîäíûé êîä íàõîäèòñÿ â ðåïî-
çèòîðèè [19], à èíñòðóêöèè ïî óñòàíîâêå � â äîêóìåíòàöèè [20].

http:\visartm.vdi.mipt.ru
http:\visartm.vdi.mipt.ru
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4 Òåìàòè÷åñêèé ñïåêòð

4.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Îäíèì èç ðåçóëüòàòîâ îáó÷åíèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ ìíîæåñòâî òåì. Îä-
íàêî ïîðÿäîê òåì â ìîäåëè ñëó÷àåí: åñëè ïðèìåíèòü îäíó è òó æå ïðîèçâîëüíóþ ïåðåñòà-
íîâêó ê ñòîëáöàì ìàòðèöû Φ è ñðîêàì ìàòðèöû Θ, ïîëó÷èì òó æå ñàìóþ òåìàòè÷åñêóþ
ìîäåëü. Åñòåñòâåííî âîçíèêàåò çàäà÷à óïîðÿäî÷èòü òåìû ïî èõ ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè,
÷òîáû âèçóàëèçàöèÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè íåñëà áîëüøå èíôîðìàöèè.

Ïóñòü çàäàíà íåêîòîðàÿ ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òåìàìè ρ : T×T → [0,+∞). Èç-
íà÷àëüíî òåìû â ìíîæåñòâå T èìåþò êàêîé-òî ïîðÿäîê, ò.å. T = {t1, t2, . . . , t|T |}. Ïîñòà-
âèì çàäà÷ó ïîèñêà òàêîé ïåðåñòàíîâêè òåì, ÷òîáû ñóììà ðàññòîÿíèé ìåæäó ñîñåäíèìè
â ýòîé ïåðåñòàíîâêå òåìàìè áûëà ìèíèìàëüíîé:

|T |−1∑
i=1

ρ(tπi , tπi+1
)→ min

π∈S|T |
, (4.1)

ãäå Sn � ìíîæåñòâî âñåõ ïåðåñòàíîâîê íà n ýëåìåíòàõ.
Áóäåì íàçûâàòü òåìàòè÷åñêèì ñïåêòðîì òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïåðåñòàíîâêó òåì

π∗, äîñòàâëÿþùóþ ìèíèìóì â çàäà÷å (4.1). Ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òåì tπ∗1 , tπ∗2 , . . . , tπ∗|T | òàê-
æå áóäåì íàçûâàòü òåìàòè÷åñêèì ñïåêòðîì.

4.2 Ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òåìàìè

Ðàññìîòðèì ìàòðèöó Φ. Â íåé |T | ñòîëáöîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ îïèñûâàåò íåêîòî-
ðóþ òåìó êàê âåðîÿòíîñòíîå ðàñïðåäåëåíèå íàä ñëîâàð¼ì. Äàëåå áóäåì ðàññìàòðèâàòü
òîëüêî òàêèå ôóíêöèè ρ, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ ôóíêöèÿìè îò ñîîòâåòñòâóþùèõ ñòîëáöîâ
ìàòðèöû ϕ. Êðîìå òîãî, ïîòðåáóåì, ÷òîáû ρ(t, t′) = ρ(t′, t) è ρ(t, t) = 0.

Ðàññìîòðèì íåñêîëüêî òàêèõ ôóíêöèé ðàññòîÿíèÿ.
Åâêëèäîâî ðàññòîÿíèå:

ρE(t, s) =

√∑
w∈W

(
ϕwt − ϕws

)2
. (4.2)

Ìàíõýòòåíñêîå ðàññòîÿíèå:

ρM(t, s) =
∑
w∈W

∣∣ϕwt − ϕws∣∣. (4.3)

Êîñèíóñíîå ðàññòîÿíèå:

ρC(t, s) = 1− 1

‖t‖‖s‖
∑
w∈W

ϕwtϕws; ‖t‖ =

√∑
w∈W

ϕ2
wt. (4.4)

Ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà:

ρH(t, s) =

√
1

2

∑
w∈W

(√
ϕwt −

√
ϕws
)2
. (4.5)
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Ðàññòîÿíèå Éåíñåíà-Øåííîíà. Äëÿ èçìåðåíèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó âåðîÿòíîñòíû-
ìè ðàñïðåäåëåíèÿìè ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ ðàññòîÿíèå Êóëüáàêà-Ëåéáëåðà:

DKL(u‖v) =
∑
i

ui ln
ui
vi
. (4.6)

Îäíàêî ýòà ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ íåñèììåòðè÷íà è íåîïðåäåëåíà, åñëè âåêòîð u èëè v
ñîäåðæèò íóëåâûå ýëåìåíòû. Ïîýòîìó òàêæå èñïîëüçóþò ðàññòîÿíèå Éåíñåíà-Øåííîíà:

DJS(u, v) =
1

2

(
DKL

(
u‖u+ v

2

)
+DKL

(
v‖u+ v

2

))
. (4.7)

Ìîæíî ïîêàçàòü, ÷òî

DJS(u, v) = H
(u+ v

2

)
− 1

2

(
H(u) +H(v)), (4.8)

ãäå H(u) = −
∑

i ui lnui � ýíòðîïèÿ. Ýíòðîïèÿ ìîæåò áûòü âû÷èñëåíà äàæå äëÿ âåê-
òîðîâ ñ íóëåâûìè çíà÷åíèÿìè, åñëè ïîëàãàòü 0 ln 0 = 0. Çíà÷èò, è ðàññòîÿíèå Éåíñåíà-
Øåííîíà ìîæåò áûòü âû÷èñëåíî äëÿ âåêòîðîâ ñ íóëåâûìè çíà÷åíèÿìè.

Èòàê, îáîçíà÷àÿ Φt � ñòîëáåö ìàòðèöû Φ, ñîîòâåòñòâóþùèé òåìå t, ïîëó÷àåì ðàñ-
ñòîÿíèå Éåíñåíà-Øåííîíà ìåæäó òåìàìè:

ρJS(t, s) = H
(Φt + Φs

2

)
− 1

2

(
H(Φt) +H(Φs)

)
. (4.9)

ÐàññòîÿíèåÆàêêàðà. Ýòà ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ ïîêàçûâàåò îòíîøåíèå êîëè÷åñòâà
ñëîâ â ïåðåñå÷åíèè òåì ê êîëè÷åñòâó ñëîâ â îáúåäèíåíèè òåì. Áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî ñëîâî
ïðèíàäëåæèò òåìå, åñëè îíî â íåé âñòðå÷àåòñÿ ñ âåðîÿòíîñòüþ áîëüøåé, ÷åì 1

|W | .

ρJ(t, s) = 1−

∣∣∣{w ∈ W |ϕwt > 1
|W | ∧ ϕws >

1
|W |

}∣∣∣∣∣∣{w ∈ W |ϕwt > 1
|W | ∨ ϕws >

1
|W |

}∣∣∣ . (4.10)

Òàêæå â ýêñïåðèìåíòàõ áóäåì èñïîëüçîâàòü ðàññòîÿíèå ×åáûøåâà, êàê ïðèìåð
íåóäà÷íîé ìåòðèêè:

ρCh(t, s) = max
w∈W

∣∣ϕwt − ϕws∣∣. (4.11)

4.3 Ðåøåíèå çàäà÷è ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà

Äàëüøå íàì áóäåò óäîáíî ðàáîòàòü ñ ìàòðèöåé ðàññòîÿíèé R ∈ R|T |×|T |, îïðåäåëÿåìîé
ôîðìóëîé R[i, j] = ρ(ti, tj). Òàêæå ââåä¼ì îáîçíà÷åíèå N = |T | � ÷èñëî òåì. Òîãäà
çàäà÷à (4.1) çàïèøåòñÿ â âèäå

N−1∑
i=1

R[πi, πi+1]→ min
π∈S|T |

. (4.12)

Çàìåòèì, ÷òî çàäà÷à (4.12) � ýòî çàäà÷à ïîèñêà ãàìèëüòîíîâîãî ïóòè ìèíèìàëüíîãî
âåñà â ïîëíîì âçâåøåííîì íåîðèåíòèðîâàííîì ãðàôå c N âåðøèíàìè è ìàòðèöåé âåñîâ
R. Ýòî NP-ïîëíàÿ çàäà÷à.
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Äàííàÿ çàäà÷à ñâîäèòñÿ ê çàäà÷å ïîèñêà ãàìèëüòîíîâîãî öèêëà ìèíèìàëüíîãî âå-
ñà â ïîëíîì âçâåøåííîì íåîðèåíòèðîâàííîì ãðàôå (çàäà÷à êîììèâîÿæ¼ðà, Travelling
Salesman Problem, TSP) [21].

Ñâåäåíèå. Äîáàâèì â èñõîäíûé ãðàô G íîâóþ âåðøèíó x è ñîåäèíèì å¼ ñ îñòàëü-
íûìè âåðøèíàìè ð¼áðàìè âåñà 0. Ïîëó÷èì íîâûé ãðàô G′. Íàéä¼ì â G′ ãàìèëüòîíîâ
öèêë ìèíèìàëüíîãî âåñà, è çàòåì óäàëèì èç íåãî âåðøèíó x. Ïîëó÷èì ãàìèëüòîíîâ ïóòü
ìèíèìàëüíîãî âåñà â èñõîäíîì ãðàôå G.

Äîêàçàòåëüñòâî. Ïóñòü ýòî íå òàê. Òîãäà â G ñóùåñòâóåò äðóãîé öèêë ìåíüøåãî
âåñà. Ñîåäèíèì åãî êðàÿ ñ íîâîé âåðøèíîé, è ïîëó÷èì ãàìèëüòîíîâ öèêë â ãðàôå G′

ìåíüøåãî âåñà, ÷åì íàéäåííûé.
Èòàê, çàäà÷à (4.12) ÿâëÿåòñÿ NP-òðóäíîé, è ïîèñê å¼ òî÷íîãî ðåøåíèÿ àëãîðèòìàìè

ïîëíîãî ïåðåáîðà íå èìååò ñìûñëà óæå ïðè ÷èñëå òåì, áîëüøèõ 15, ïîýòîìó ðàññìàòðè-
âàòü èõ íå áóäåì.

Íèæå ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ïðèáëèæ¼ííûõ àëãîðèòìîâ ðåøåíèÿ çàäà÷è (4.12).

4.3.1 Îäíîìåðíàÿ àãëîìåðàòèâíàÿ èåðàðõè÷åñêàÿ êëàñòåðèçàöèÿ

Îáùàÿ èäåÿ ýòîãî ïîäõîäà èçëîæåíà â [22]. Îíà ñîñòîèò â ïîñëåäîâàòåëüíîì îáú-
åäèíåíèè êëàñòåðîâ ïî íåêîòîðîìó àëãîðèòìó. Íèæå ïðèâåä¼ì àëãîðèòì ïîñòðîåíèÿ
òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà, èñïîëüçîâàííûé â äàííîé ðàáîòå.

Îïðåäåëèì êëàñòåð êàê ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òåì. Íàçîâ¼ì êðàéíèìè òå òåìû, êîòî-
ðûå ñòîÿò â íà÷àëå èëè êîíöå êëàñòåðà.

Èçíà÷àëüíî èìååòñÿ N êëàñòåðîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ ñîäåðæèò ïî îäíîé òåìå. Íà
êàæäîé èòåðàöèè àëãîðèòìà ïåðåáèðàþòñÿ âñå ïàðû êðàéíèõ òåì, íå ïðèíàäëåæàùèõ
îäíîìó êëàñòåðó, è ñðåäè íèõ âûáèðàåòñÿ ïàðà (t, s) ñ íàèìåíüøèì ðàññòîÿíèåì ìåæäó
íèìè. Çàòåì ýòè äâà êëàñòåðà êîíêàòåíèðóþòñÿ òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû ýòè äâå òåìû
îêàçàëèñü ñîñåäíèìè (âîçìîæíî, îäèí èç êëàñòåðîâ äëÿ ýòîãî ïîíàäîáèòñÿ îáðàòèòü).

Àëãîðèòì ïîâòîðÿåòñÿ äî òåõ ïîð, ïîêà íå îñòàíåòñÿ îäèí êëàñòåð. Òàê êàê íà êàæäîé
èòåðàöèè êîëè÷åñòâî êëàñòåðîâ óìåíüøàåòñÿ íà åäèíèöó, áóäåò âûïîëíåíî ðîâíî N −
1 èòåðàöèé, íà êàæäîé èç êîòîðûõ ïðîâåðÿåòñÿ íå áîëåå N2 ïàð òåì è âûïîëíÿåòñÿ
ñëèÿíèå êëàñòåðîâ çà O(N). Òàêèì îáðàçîì, ñëîæíîñòü ýòîãî àëãîðèòìà O(N3).

4.3.2 Àëãîðèòìû ìíîãîìåðíîãî øêàëèðîâàíèÿ

Àëãîðèòìû ìíîãîìåðíîãî øêàëèðîâàíèÿ øèðîêî ïðèìåíÿþòñÿ â âèçóàëèçàöèè äàí-
íûõ â ïðîñòðàíñòâå áîëüøîé ðàçìåðíîñòè. Îñíîâíàÿ èäåÿ òàêèõ àëãîðèòìîâ ñîñòîèò â
òîì, ÷òîáû îòîáðàçèòü ìíîæåñòâî òî÷åê èç ìíîãîìåðíîãî ïðîñòðàíñòâà â ïðîñòðàíñòâî
íèçêîé ðàçìåðíîñòè (÷àùå âñåãî äâóìåðíîå) òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû ïîïàðíûå ðàññòîÿíèÿ
ìåæäó îáðàçàìè òî÷åê êàê ìîæíî ìåíüøå îòëè÷àëèñü îò ïîïàðíûõ ðàññòîÿíèé ìåæäó
ïðîîáðàçàìè.

Â äàííîé ðàáîòå ðàññìîòðåíû äâà àëãîðèòìà ìíîãîìåðíîãî øêàëèðîâàíèÿ: MDS
(Multi-dimensinal scaling) [23] è t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) [24].
Â îáîèõ ñëó÷àÿõ ñòðîèëîñü îòîáðàæåíèå â îäíîìåðíîå ïðîñòðàíñòâî, è òåìû â ñïåêòðå
ðàññòàâëÿëèñü â òîì æå ïîðÿäêå, â êàêîì ñëåäîâàëè èõ îáðàçû â îäíîìåðíîì ïðîñòðàí-
ñòâå. Áûëè èñïîëüçîâàíû ðåàëèçàöèè àëãîðèòìîâ t-SNE è MDS èç ïàêåòà scikit-learn
[16].
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4.3.3 Ñèìóëÿöèÿ îòæèãà

Ñèìóëÿöèÿ îòæèãà (simulated annealing, SA)� îäèí èç âåðîÿòíîñòíûõ àëãîðèòìîâ
äëÿ ðåøåíèÿ ðåøåíèÿ çàäà÷ äèñêðåòíîé îïòèìèçàöèè [25]. Â [26] îí ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ
ðåøåíèÿ çàäà÷è TSP. Íèæå èçëîæèì àëãîðèòì ñèìóëÿöèè îòæèãà, êîòîðûé áûë èñïîëü-
çîâàí â äàííîé ðàáîòå äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è (4.12).

Ïóñòü E(π) =
∑|T |−1

i=1 R[πi, πi+1] � ýíåðãèÿ. Òàêæå ââåä¼ì òåìïåðàòóðó τ � ïîëîæè-
òåëüíóþ âåëè÷èíó, êîòîðàÿ íåêîòîðûì îáðàçîì çàâèñèò îò íîìåðà èòåðàöèè i.

Ïðè èíèöèàëèçàöèè àëãîðèòìà áåð¼òñÿ ïðîèçâîëüíàÿ ïåðåñòàíîâêà π äëèíû T . Çàòåì
ïîâòîðÿåòñÿ Nsteps èòåðàöèé, íà êàæäîé èç êîòîðûõ ñëó÷àéíî âûáèðàþòñÿ äâà èíäåêñà
t è s è ìåíÿþòñÿ ìåñòàìè ýëåìåíòû ïåðåñòàíîâêè, ñòîÿùèå à ìåñòàõ t è s. Îáîçíà÷èì
íîâóþ ïåðåñòàíîâêó π′. Ïóñòü ∆E = E(π′) − E(π). Âû÷èñëèì âåðîÿòíîñòü ïåðåõîäà ïî
ôîðìóëå

P =

{
1, åñëè ∆E ≤ 0

e−
δE
τ , åñëè ∆E > 0

(4.13)

Òåïåðü ñ âåðîÿòíîñòüþ P ïðèñâîèì π := π′ è ïåðåéä¼ì ê ñëåäóþùåé èòåðàöèè.
Çàâèñèìîñòü òåìïåðàòóðû îò íîìåðà øàãà (Cooling Schedule) áûëà âçÿòà òàêàÿ:

τ(i) = exp

(
ln(Tmax)− ln(Tmax)− ln(Tmin)

Nsteps

· i

)
(4.14)

Íà÷àëüíàÿ è êîíå÷íàÿ âûáèðàëèñü ïî ôîðìóëàì Tmin = A · 10−5, Tmax = R · 105, ãäå
R � ñðåäíåå çíà÷åíèå â ìàòðèöå R. ×èñëî èòåðàöèé Nsteps âûáèðàëîñü îò 106 äî 108, â
çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà òåì.

4.3.4 Àëãîðèòì Ëèíà-Êåðíèãàíà-Õåëüñãàóíà

Ñîãëàñíî [21], ëó÷øèì ïî òî÷íîñòè ýâðèñòè÷åñêèì àëãîðèòìîì äëÿ ðåøåíèÿ TSP
ÿâëÿåòñÿ àëãîðèòì Ëèíà-Êåðíèãàíà-Õåëüñãàóíà (Lin, Kernighan, Helsgaun), îïèñàííûé
â [27]. Îí íàõîäèò òî÷íîå ðåøåíèå äëÿ áîëüøèíñòâà çàäà÷ èç ðåïîçèòîðèÿ çàäà÷ TSP,
ðàçìåð êîòîðûõ ñîñòàâëÿåò íåñêîëüêî ñîòåí âåðøèí. Êðîìå òîãî, îí î÷åíü ýôôåêòèâåí
� âðåìÿ åãî ðàáîòû ïðèáëèæ¼ííî îöåíèâàåòñÿ, êàê O(n2.2).

Ýòîò àëãîðèòì, êàê è àëãîðèòì îòæèãà � àëãîðèòì óëó÷øåíèÿ. Èçíà÷àëüíî ðàñ-
ñìàòðèâàåòñÿ íåêîòîðûé ãàìèëüòîíîâ öèêë. Ïîòîì îí ðàçðåçàåòñÿ íà íåñêîëüêî ÷àñòåé,
è ýòè ÷àñòè ñøèâàþòñÿ â äðóãîì ïîðÿäêå, äàþùåì óìåíüøåíèå ñóììàðíîãî âåñà ïó-
òè. Ïðàâèëüíûé âûáîð êîëè÷åñòâà ìåñò ðàçðåçà, à òàêæå ìíîæåñòâî äðóãèõ ýâðèñòèê,
îïèñàííûõ â [27], äåëàþò àëãîðèòì òàêèì ýôôåêòèâíûì.

Â äàííîé ðàáîòå èñïîëüçóåòñÿ ãîòîâàÿ ðåàëèçàöèÿ ýòîãî àëãîðèòìà, ñîáðàííàÿ èç
èñõîäíîãî êîäà, âçÿòîãî ñ ñàéòà Êåëüäà Õåëüñãàóíà [17].

4.4 Ìåðû êà÷åñòâà ñïåêòðà

Ïóñòü íàéäåíà íåêîòîðàÿ ïåðåñòàíîâêà π. Ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ñïîñîáîâ ÷èñëåííî
îöåíèòü, íàñêîëüêî ýòà ïåðåñòàíîâêà óäîâëåòâîðÿåò ñâîéñòâàì ñïåêòðà (ýòè ñâîéñòâà
ñîñòîÿò â òîì, ÷òî ñåìàíòè÷åñêè áëèçêèå òåìû íàõîäÿòñÿ â ïåðåñòàíîâêå, à íå ñâÿçàííûå
ïî ñìûñëó òåìû � äàëåêî).
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Äëÿ óäîáñòâà, âñå ìåðû êà÷åñòâà áóäåì îïðåäåëÿòü òàê, ÷òîáû ìåíüøèå çíà÷åíèÿ
ñîîòâåòñòâîâàëè ëó÷øåìó êà÷åñòâó.

4.4.1 Ñóììà ðàññòîÿíèé ìåæäó ñîñåäÿìè

Ïðåæäå âñåãî, ñàìà îïòèìèçèðóåìàÿ â (4.12) ôóíêöèÿ ÿâëÿåòñÿ ìåðîé êà÷åñòâà ñïåê-
òðà:

NDS(π) =
N−1∑
i=1

R[πi, πi+1]. (4.15)

4.4.2 Ñðåäíèé ðàíã ñîñåäà

Ýòà ìåðà êà÷åñòâà ïîêàçûâàåò ñòåïåíü ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñîñåäíèõ òåì â ñïåê-
òðå.

Íàçîâ¼ì ðàíãîì òåìû v îòíîñèòåëüíî òåìû u å¼ íîìåð â ñïèñêå âñåõ òåì w (êðîìå
v), óïîðÿäî÷åííûõ ïî âîçðàñòàíèþ ρ(w, u). Ôîðìàëüíî,

rank(v|u) =
∣∣∣{w ∈ 1, N

∣∣∣R[w, u] < R[v, u]
}∣∣∣ (4.16)

Ïðèìå÷àíèå. Ýòà ôîðìóëà íå âåðíà, åñëè äëÿ îäíîé òåìû íàéä¼òñÿ íåñêîëüêî òåì,
ðàâíîóäàë¼ííûõ îò íå¼ (âåðîÿòíîñòü ÷åãî ðàâíà íóëþ). Â ýòîì ñëó÷àå ïðè ðåàëüíîì
âû÷èñëåíèè ðàíãà ýòè òåìû íàäî ïðîèçâîëüíûì îáðàçîì óïîðÿäî÷èòü. Çäåñü æå áóäåì
ñ÷èòàòü, ÷òî ∀x, y, z ρ(x, y) = ρ(x, z)⇔ y = z.

Â ÷àñòíîñòè, åñëè x � áëèæàéøàÿ òåìà ê òåìå y, òî rank(x|y) = 1.
Äëÿ êàæäîé óïîðÿäî÷åííîé ïàðû x, y ñîñåäíèõ òåì â ñïåêòðå ïîñ÷èòàåì ðàíã òåìû

x îòíîñèòåëüíî y è óñðåäíèì ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ. Íàçîâ¼ì ýòó ìåðó êà÷åñòâà ñðåäíèì
ðàíãîì ñîñåäà (mean neighbor rank).

Ôîðìàëüíî,

MNR(π) =
1

2N − 2

N−1∑
i=1

(
rank(πi−1|πi) + rank(πi|πi−1)

)
(4.17)

Â èäåàëüíîì ñëó÷àå, êîãäà äëÿ êàæäîé òåìû â ñïåêòðå å¼ ñîñåäè ÿâëÿþòñÿ áëèæàé-
øèìè è â ìåòðè÷åñêîì ïðîñòðàíñòâå, ñðåäè 2N − 2 ïàð N äîëæíû äàòü ðàíã 1, è åù¼
N − 2 äîëæíû èìåòü ðàíã 2, òî åñòü MNR = 3N−4

2N−2
≈ 1.5.

4.4.3 Êðèâàÿ ðàññòîÿíèé (DDC)

Îïðåäåëèì ñëåäóþùóþ ôóíêöèþ äëÿ d ∈ 1, N − 1:

DDC(d) =
1

N − d

N−d∑
i=1

R[i, i+ d] (4.18)

DDC(d) � ýòî ñðåäíåå ðàññòîÿíèå â ìåòðè÷åñêîì ïðîñòðàíñòâå ìåæäó òåìàìè, íà-
õîäÿùèìèñÿ íà ðàññòîÿíèè d â ñïåêòðå. Îæèäàåòñÿ, ÷òî äëÿ õîðîøåãî ñïåêòðà êðèâàÿ
DDC(d) áóäåò âîçðàñòàòü.
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4.5 Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà ñïåêòðà ñ ïîìîùüþ àñåññîðîâ

Ìåòðèêè, îïèñàííûå â ðàçäåëå 4.4, íå ìîãóò â ïîëíîé ìåðå îïèñûâàòü êà÷åñòâî ñïåê-
òðà, ò.ê. âñå îíè èñïîëüçóþò ôóíêöèþ ρ, è å¼ æå èñïîëüçóþò àëãîðèòìû ïîñòðîåíèÿ
ñïåêòðà. Â êîíå÷íîì èòîãå, íà ñïåêòð áóäåò ñìîòðåòü ïîëüçîâàòåëü, ïîýòîìó íåîáõîäè-
ìî ïðîâåðèòü êà÷åñòâî ñïåêòðà ñ åãî òî÷êè çðåíèÿ. Íèæå áóäåò ðàññìîòðåíî äâà ìåòîäà
îöåíêè êà÷åñòâà ñïåêòðà ñ ïîìîùüþ àñåññîðîâ.

4.5.1 Îöåíèâàíèå áëèçîñòè òåì

Îäíî èç òðåáîâàíèé ïîëüçîâàòåëÿ ê õîðîøåìó ñïåêòðó � ÷òîáû áëèçêèå â ñïåêòðå
òåìû ÿâëÿëèñü äåéñòâèòåëüíî áëèçêèìè ïî ñìûñëó. Ïîýòîìó ïðåæäå âñåãî íóæíî ïðî-
âåðèòü êà÷åñòâî èñïîëüçóåìûõ ìåòðèê, è âûáðàòü èç íèõ ëó÷øóþ.

Äëÿ ýòîãî ïðåäëàãàåòñÿ ïîêàçûâàòü àñåññîðó òåìû è ïðåäëàãàòü èç îñòàëüíûõ âû-
áðàòü òå, êîòîðûå îí ñ÷èòàåò áëèçêèìè ïî ñìûñëó è ïîñòàâèë áû ðÿäîì. Òåìû ïðåäëà-
ãàåòñÿ ïîêàçûâàòü â âèäå ñïèñêà íåñêîëüêèõ òîï-ñëîâ (ñëîâ ñ íàèáîëüøèì p(w|t)).

×àñòî áëèçêèå òåìû ìîãóò íå ñîäåðæàòü îáùèõ ñëîâ â ÷èñëå òîï-ñëîâ, íî áûòü ñè-
íîíèìàìè èëè îïèñûâàòü ñõîæèå ñóùíîñòè. Òàêèå çàâèñèìîñòè íå óäàñòñÿ îòñëåäèòü
àâòîìàòè÷åñêè áåç ñïåöèàëüíûõ ñëîâàðåé, ïîýòîìó àñåññîðñêèå îöåíêè áóäóò íåçàâèñè-
ìû ñ îïèñàííûìè âûøå ìåòðèêàìè, è èõ èñïîëüçîâàíèå äëÿ îöåíèâàíèÿ ìåòðèê èìååò
ñìûñë.

Îïèøåì ìåðû êà÷åñòâà äëÿ ìåòðèê, îñíîâàííûå íà àñåññîðñêèõ îöåíêàõ. Ïóñòü êàæ-
äàÿ òåìà áûëà ïîêàçàíà K ðàç (îäíîìó èëè ðàçíûì ïîëüçîâàòåëÿì). Ðàññìîòðèì ìàò-
ðèöó B, â êîòîðîé B[i, j] � ÷èñëî ïîëüçîâàòåëåé, óêàçàâøèõ òåìó j â ÷èñëå áëèçêèõ ê
òåìå i. Ñèììåòðèçóåì è îòíîðìèðóåì ýòó ìàòðèöó: C = 1

2K
(B+BT ). Â ðàçäåëå 4.6 áóäåò

ðàññìîòðåíî íåñêîëüêî ìåð êà÷åñòâà ñïåêòðîâ, îñíîâàííûõ íà ìàòðèöå C.
Ïðîáëåìîé òàêîãî ìåòîäà ñáîðîê îöåíîê ìîæåò áûòü òî, ÷òî åñëè òåì î÷åíü ìíîãî

(áîëüøå ñîòíè), ïîëüçîâàòåëþ áóäåò î÷åíü ñëîæíî ïðî÷èòàòü èõ âñå è âûáðàòü áëèæàé-
øèå ê äàííîé. Ïîýòîìó ïðåäëàãàåòñÿ ïîêàçûâàòü â êà÷åñòâå êàíäèäàòîâ íå âñå òåìû, à
íåñêîëüêî (íàïðèìåð, 20) áëèæàéøèõ ïî êàêîé-ëèáî ìåòðèêå.

4.5.2 Îöåíèâàíèå ïîäïîñëåäîâàòåëüíîñòåé ñïåêòðà

Îïèøåì ìåòîä íåïîñðåäñòâåííîé îöåíêè êà÷åñòâà ñïåêòðà ñ ïîìîùüþ àñåññîðîâ. Äëÿ
ýòîãî áóäåì âûáèðàòü èç ñïåêòðà íåñêîëüêî òåì (îáîçíà÷èì ÷èñëî âûáðàííûõ òåì K),
è ïðåäëàãàòü ïîëüçîâàòåëþ èõ óïîðÿäî÷èòü. Òàêèì îáðàçîì, ïîëó÷àåì ïåðåñòàíîâêó
α íà íåêîòîðîì ïîäìíîæåñòâå òåì. Ïóñòü J � èíäåêñíîå ìíîæåñòâî ýòèõ òåì. Òîãäà
ðàññìîòðèì êîýôôèöèåíò ðàíãîâîé êîððåëÿöèè Êåíäàëëà:

τ(α|π) = 1− 4

K(K − 1)

∑
1≤i<j≤K

[
(αi < αj) Y (πJi < πJj)

]
(4.19)

Ðàññ÷èòàåì ðàíãîâîå êà÷åñòâî ñïåêòðà (rank spectrum quality):

RSQ(π) =
1

A
∑
α∈A

∣∣∣τ(α|π)
∣∣∣, (4.20)

ãäå A � ìíîæåñòâî âñåõ îöåíîê.
Ìîäóëü áåð¼òñÿ, ïîòîìó ÷òî ìû ñ÷èòàåì ðåâåðñ ñïåêòðà òåì æå ñàìûì ñïåêòðîì.
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Ïðèìå÷àíèå. Äàííûé ìåòîä íå ðåàëèçîâàí â òåêóùåé âåðñèè VisARTM.

4.6 Ìåðû êà÷åñòâà, îñíîâàííûå íà àñåññîðñêèõ îöåíêàõ

Îïèøåì íåñêîëüêî ñïîñîáîâ îöåíèâàòü êà÷åñòâî ñïåêòðà ñ èñïîëüçîâàíèåì ìàòðèöû
C àñåññîðñêèõ îöåíîê áëèçîñòè òåì, ïîëó÷åíèå êîòîðîé îïèñàíî â ðàçäåëå ??. Îáîçíà÷å-
íèÿ âñåõ ìåð êà÷åñòâà, èñïîëüçóþùèõ àñåññîðñêèå îöåíêè, áóäóò íà÷èíàòüñÿ ñ áóêâû À.
Âñå ÷èñëîâûå ìåðû êà÷åñòâà áóäóò ïîä÷èíÿòüñÿ ïðàâèëó ¾÷åì ìåíüøå � òåì ëó÷øå¿.

4.6.1 Êîððåëÿöèÿ Ïèðñîíà

Ïðåæäå âñåãî, îöåíèì íåïîñðåäñòâåííî êà÷åñòâî èñïîëüçóåìîé ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ.
Îæèäàåòñÿ, ÷òî âû÷èñëåííûå ñ åé ïîìîùüþ ðàññòîÿíèÿ (ò.å. ýëåìåíòû ìàòðèöû R)
äîëæíû êîððåëèðîâàòü ñ îöåíêàìè (ò.å. ýëåìåíòàìè ìàòðèöû C). Ïîýòîìó èñïîëüçóåì
êîýôôèöèåíò êîððåëÿöèè Ïèðñîíà ìåæäó ýëåìåíòàìè ýòèõ äâóõ ìàòðèö (assessment-
metric correlation):

AMC(π) =

∑
i<j(Rij −R)(Cij − C)√∑

i<j(Rij −R)2

√∑
i<j(Cij − C)2

;

C =
2

n(n− 1)

∑
i<j

Cij; R =
2

n(n− 1)

∑
i<j

Rij.

(4.21)

Â ìàòðèöå ðàññòîÿíèé R ÷åì ìåíüøå çíà÷åíèÿ, òåì áëèæå òåìû, à â ìàòðèöå ïîëü-
çîâàòåëüñêèõ îöåíîê C � íàîáîðîò, ÷åì áîëüøå çíà÷åíèÿ, òåì áëèæå òåìû. Ïîýòîìó
èäåàëüíîé êîððåëÿöèè ñîîòâåòñòâóåò UMC = −1, à åñëè êîððåëÿöèÿ îòñóòñòâóåò, òî
UMC = 0, òî åñòü â ýêñïåðèìåíòå çíà÷åíèÿ UMC áóäóò îòðèöàòåëüíûìè. Â äàëüíåéøèõ
ýêñïåðèìåíòàõ îíè òàê è áóäóò ïðèâîäèòüñÿ, ÷òîáû ñëåäîâàòü ïðèíöèïó ¾÷åì ìåíüøå
� òåì ëó÷øå¿.

Çàìåòèì, ÷òî èìååò ñìûñë ñðàâíèâàòü ðàçíûå ìåòðèêè, èñïîëüçóÿ AMC òîëüêî ñ
îäíîé è òîé æå ìàòðèöåé îöåíîê C.

4.6.2 Øòðàô çà îòäàëåíèå

Ïðîéä¼ìñÿ ïî âñåì ïàðàì òåì (i, j), è áóäåì øòðàôîâàòü ñ âåñîì Cij ýòó ïàðó, åñëè
òåìû íå ÿâëÿþòñÿ ñîñåäíèìè â ñïåêòðå. Ïðè÷¼ì ÷åì äàëüøå òåìû â ñïåêòðå, òåì áîëüøå
øòðàô. Íàçîâ¼ì ýòó ìåðó êà÷åñòâà øòðàôîì çà îòäàëåíèå (distancing penalty).

ADP(π) =
∑
i<j

Cij(|π−1
i − π−1

j | − 1). (4.22)

4.6.3 Ñðåäíÿÿ íåñõîæåñòü ñîñåäåé

Åñòåñòâåííî ñ÷èòàòü, ÷òî Cij � àñåññîðñêàÿ îöåíêà ñõîæåñòè òåì i è j. Òîãäà íàçîâ¼ì
âåëè÷èíó 1 − Cij íåñõîæåñòüþ òåì i è j. Ïîñ÷èòàåì ñðåäíþþ íåñõîæåñòü äëÿ âñåõ
ïàð òåì, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ ñîñåäíèìè â ñïåêòðå. Íàçîâ¼ì ýòó ìåðó êà÷åñòâà ñðåäíåé

íåñõîæåñòüþ ñîñåäåé (mean neighbor dissimilarity):
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AMND = 1− 1

N − 1

N−1∑
i=1

C[πi, πi+1] (4.23)

4.6.4 Äîëÿ íåñõîæèõ ñîñåäåé

Áóäåì ñ÷èòàòü òåìû i è j íåñõîæèìè, åñëè íè îäèí àñåññîð íå ñ÷¼ë áëèçêèìè, ò.å.
Cij = 0. Ïîñ÷èòàåì äîëþ òàêèõ òåì ñðåäè ñîñåäíèõ òåì â ñïåêòðå. Íàçîâ¼ì ýòó ìåðó
êà÷åñòâà äîëåé íåñõîæèõ ñîñåäåé (dissimilar neighbors part).

ADNP =
1

N − 1

N−1∑
i=1

[
C[πi, πi+1] = 0

]
(4.24)

4.6.5 Êðèâàÿ îöåíêà-ðàññòîÿíèå

Ïî àíàëîãèè ñ (4.18) îïðåäåëèì êðèâóþ îöåíêà-ðàññòîÿíèå (ADC) äëÿ d ∈ 1, N − 1:

ADC(d) =
1

N − d

N−d∑
i=1

C[i, i+ d] (4.25)

Çäåñü ADC(d) � ýòî ñðåäíÿÿ àñåññîðñêàÿ îöåíêà áëèçîñòè äëÿ âñåõ òåì, íàõîäÿùèõñÿ
â ñïåêòðå íà ðàññòîÿíèè d. Îæèäàåòñÿ, ÷òî â õîðîøåì ñïåêòðå ADC(1) ≈ 1, ñ ðîñòîì d
ýòà ôóíêöèÿ äîëæíà áûñòðî óáûâàòü, è ADC(d) ≈ 0 ïðè áîëüøèõ d.

4.7 Ýêñïåðèìåíòû

Ýêñïåðèìåíòû ïðîâîäèëèñü íà äâóõ êîëëåêöèÿõ:

• postnauka � ïóáëèêàöèè ñàéòà postnauka.ru çà 2012-2016 ãîäû, 3446 äîêóìåíòîâ,
35531 òåðìèíîâ);

• lenta � ïóáëèêàöèè ñàéòà lenta.ru çà àïðåëü-èþíü 2016 ãîäà, 8639 äîêóìåíòîâ,
51634 òåðìèíîâ).

Äëÿ êàæäîé êîëëåêöèè áûëà ïîñòðîåíà ìîäåëü PLSA èç 25 òåì. Áûëè ïîñòðîåíû
ñïåêòðû ñ ïîìîùüþ âñåõ àëãîðèòìîâ, îïèñàííûõ â ðàçäåëå 4.3, è âñåõ ôóíêöèé ðàññòî-
ÿíèÿ, îïèñàííûõ â ðàçäåëå 4.2.

Áûëè ñîáðàíû àñåññîðñêèå îöåíêè áëèçîñòè òåì äëÿ îáîèõ ìîäåëåé ïî ìåòîäèêå, îïè-
ñàííîé â ðàçäåëå 4.5.1 ñ ÷èñëîì ïîâòîðîâ K, ðàâíûì 5. Ýòè îöåíêè áûëè èñïîëüçîâàíû
ïðè âû÷èñëåíèè ìåð êà÷åñòâà, ïðèâåäåííûõ íèæå.

4.7.1 Ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ

Ðàçíûå àëãîðèòìû ñðàâíèâàëèñü ïî ìåðàì êà÷åñòâà NDS, MNR, ADP, AMND è
ADNP ñ èñïîëüçîâàíèåì îäíîé è òîé æå ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ. Â òàáëèöàõ 1 è 2 ïðè-
âåäåíû ìåðû êà÷åñòâà ñïåêòðîâ, ïîñòðîåííûõ ðàçíûìè àëãîðèòìàìè (äëÿ êîëëåêöèè
postnauka ñ ôóíêöèåé ðàññòîÿíèÿ Æàêêàðà è äëÿ êîëëåêöèè lenta ñ ôóíêöèåé ðàññòî-
ÿíèÿ Õåëëèíãåðà). Äëÿ ñðàâíåíèÿ ïðèâîäÿòñÿ ýòè æå ìåðû êà÷åñòâà, ïîñ÷èòàííûå äëÿ
èñõîäíîé ïåðåñòàíîâêè òåì (ñòðîêà ¾No arranging¿).

postnauka.ru
lenta.ru
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Âî âñåõ ñëó÷àÿ àëãîðèòì LKH ëó÷øå îñòàëüíûõ ïî âñåì ìåðàì êà÷åñòâà. Àëãîðèòìû
îòæèãà è àãëîìåðàòèâíîé êëàñòåðèçàöèè äàþò ðåçóëüòàòû, çàìåòíî ëó÷øèå, ÷åì äëÿ
èñõîäíîé ïåðåñòàíîâêè. Àëãîðèòìû ìíîãîìåðíîãî øêàëèðîâàíèÿ MDS è t-SNE äàþò
ïëîõèå ðåçóëüòàòû.

Îòäåëüíî íà ìîäåëüíûõ ñðàâíèâàëèñü àëãîðèòìû LKH è îòæèãà, òàê êàê îíè îáà
íåïîñðåäñòâåííî ðåøàþò çàäà÷ó (4.12). Äëÿ N ∈ 5, 200 áûëè ñëó÷àéíî ñãåíåðèðîâàíû
ìàòðèöû ðàññòîÿíèé R, è çàäà÷à (4.12) ðåøàëàñü îáîèìè àëãîðèòìàìè. Íà ðèñ. 4a ïîêà-
çàíî îòíîøåíèå NDS äëÿ ïåðåñòàíîâêè, ïîëó÷åííîé àëãîðèòìîì îòæèãà (ñ Nsteps = 108)
ê NDS äëÿ ïåðåñòàíîâêè, ïîëó÷åííîé àëãîðèòìîì LKH. Ïðè N ≥ 12 ýòî îòíîøåíèå ñòà-
ëî áîëüøå åäèíèöû è ïðîäîëæàëî ðàñòè ñ ðîñòîì N , òî åñòü îòâåò àëãîðèòìà îòæèãà
ñòàíîâèëñÿ õóæå, ÷åì îòâåò àëãîðèòìà LKH. Òàêæå ñðàâíèâàëîñü ðåàëüíîå âðåìÿ ðà-
áîòû ýòèõ àëãîðèòìîâ (ðèñ. 4b). Èòàê, àëãîðèòì LKH ðàáîòàåò áûñòðåå è äà¼ò ëó÷øèé
îòâåò, ÷åì àëãîðèòì ñèìóëÿöèè îòæèãà.

Íà îñíîâàíèè ýêñïåðèìåíòîâ ìîæíî ñäåëàòü âûâîä âûâîä, ÷òî àëãîðèòì LKH � ëó÷-
øèé àëãîðèòì äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà. Îí ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ
â VisARTM äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ñïåêòðîâ. Â ýêñïåðèìåíòàõ, îïèñàííûõ íèæå,
èñïîëüçóåòñÿ òîëüêî îí.

4.7.2 Ñðàâíåíèå ôóíêöèé ðàññòîÿíèÿ

Â ðàçäåëå 4.2 îïèñàíû 6 ôóíêöèé ðàññòîÿíèÿ, ïðåäïîëîæèòåëüíî ïîäõîäÿùèõ
äëÿ îöåíêè ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè òåì: åâêëèäîâî ðàññòîÿíèå (euclidean), êîñèíóñ-
íîå ðàññòîÿíèå (cosine), ìàíõýòòåíñêîå ðàññòîÿíèå (manhattan), ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà
(hellinger), ðàññòîÿíèå Éåíñåíà-Øåííîíà (jsd), ðàññòîÿíèå Æàêêàðà (jaccard). Áóäåì
íàçûâàòü èõ ¾õîðîøèìè¿ ôóíêöèÿìè ðàññòîÿíèÿ. Òàêæå ðàññìàòðèâàåòñÿ ðàññòîÿíèå
×åáûøåâà (chebyshev) êàê ïðåäïîëîæèòåëüíî ïëîõàÿ ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ.

Â òàáëèöàõ 3 è 4 ñïåêòðû, ïîñòðîåííûå ñ èñïîëüçîâàíèåì ýòèõ ìåòðèê, ñðàâíèâàþòñÿ
ïî ìåðàì êà÷åñòâà MNR, ADP, AMND, ADNP, AMC.

Íà ðèñ. 6 ïðèâåäåíû êðèâûå DDC è ADC. Êàæäûé èç ïåðâûõ ñåìè ãðàôèêîâ ñòðî-
èëñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: âûáèðàåòñÿ îäíà ìåòðèêà (íà ãðàôèêå èçîáðàæåíà æèðíîé
ëèíèåé), è ïî íåé ñòðîèòñÿ ñïåêòð. Çàòåì ýòîò ñïåêòð ôèêñèðóåòñÿ, è äëÿ íåãî è ðàçíûõ
ìàòðèö R ñ÷èòàåòñÿ êðèâàÿ DDC ïî ôîðìóëå (4.18). ×òîáû ýòè êðèâûå ìîæíî áûëî
èçîáðàæàòü íà îäíîì ãðàôèêå, íåäèàãîíàëüíûå ýëåìåíòû ìàòðèöû R ïðåäâàðèòåëüíî
ëèíåéíî ïðåîáðàçîâûâàþòñÿ òàê, ÷òîáû ðàññòîÿíèå ìåæäó áëèæàéøèìè òåìàìèè áûëî
ðàâíî 0, à ìåæäó ñàìûìè óäàë¼ííûìè � 1.

Íà ïîñëåäíåì ãðàôèêå íà ðèñ. 6 èçîáðàæåíû êðèâûå ADC (4.25) äëÿ ñïåêòðîâ, ïî-
ñòðîåííûõ äëÿ êàæäîé ìåòðèêè.

Äëÿ êàæäîé ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ ïîñòðîèì ñïåêòð, è çàôèêñèðîâàâ åãî, ïîñòðîèì
DDC-êðèâóþ, ïîäñòàâëÿÿ ðàçíûå ìàòðèöû R â (4.18)

Èç òàáëèö è ãðàôèêîâ âèäíî, ÷òî ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ cosine, minkovsky, hellinger, jsd
è jaccard ïðèìåðíî îäèíàêîâî õîðîøè. Ýòî âèäíî èç òîãî, ÷òî èõ ãðàôèêè DDC î÷åíü
áëèçêè, è âñå îíè ðåçêî ðàñòóò ïðè ìàëûõ d. Íà êðèâîé ADC ìàëûì d ñîîòâåòñòâóþò
áîëüøèå çíà÷åíèÿ îöåíîê, à ïðè d ≥ 5 ñðåäíèå çíà÷åíèÿ îöåíîê íå ïðåâûøàþò C, òî
åñòü áëèçêèå â ñïåêòðå òåìû áëèçêè ïî ìíåíèþ àñåññîðîâ, à äàë¼êèå � äàëåêè.

Ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ euclidean íåìíîãî õóæå, ÷åì îñòàëüíûå ¾õîðîøèå¿ ôóíêöèè.
Ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ chebyshev ñèëüíî õóæå âñåõ îñòàëüíûõ. Íà ãðàôèêàõ DDC ýòî

âûðàæàåòñÿ â òîì, ÷òî å¼ ãðàôèê íàõîäèòñÿ íèæå âñåõ îñòàëüíûõ ãðàôèêîâ, à ãðàôèêè
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DDC äëÿ ñëó÷àÿ, êîãäà ñïåêòð ñòðîèëñÿ ïî ìåòðèêå chebyshev, ïî÷òè íå ðàñòóò â îáëà-
ñòè ìàëûõ d � ýòî çíà÷èò, ÷òî â ñïåêòðå è áëèçêèå è äàë¼êèå òåìû â ñðåäíåì èìåþò
îäèíàêîâóþ ñåìàíòè÷åñêóþ áëèçîñòü, òî åñòü ñïåêòð ïîëó÷èëñÿ ñëó÷àéíûì. Íà ãðàôèêå
ADC êðèâàÿ äëÿ ìåòðèêè chebyshev ïðèíèìàåò ìàëûå çíà÷åíèÿ ïðè ìàëûõ d è áîëüøèå
çíà÷åíèÿ ïðè áîëüøèõ d (ïî ñðàâíåíèþ ñ îñòàëüíûìè ìåòðèêàìè), ÷òî ñâèäåòåëüñòâóåò
î òîì, ÷òî ýòà ìåòðèêà íèêàê íå ñîîòíîñèòñÿ ñ ïîëüçîâàòåëüñêèìè îöåíêàìè.

Íà ðèñ. 5 ïðîèëëþñòðèðîâàíà êîððåëÿöèÿ àñåññîðñêèõ îöåíîê (çíà÷åíèé ìàòðèöû C)
ñ ðàññòîÿíèÿìè ìåæäó òåìàìè (çíà÷åíèÿìè ìàòðèöû R). Êàæäàÿ òî÷êà èëëþñòðèðóåò
ïàðó òåì (t, s), å¼ àáñöèññà ðàâíà R[t, s], à îðäèíàòà � C[t, s].

Íà îñíîâàíèè ýêñïåðèìåíòîâ ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ
euclidean, cosine, minkovsky, hellinger, jsd, jaccard ïðèìåðíî îäèíàêîâî õîðîøè êàê ìåðû
ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè òåì (õîòü ôóíêöèÿ euclidean íåñêîëüêî õóæå îñòàëüíûõ). Âû-
áîð îïòèìàëüíîé ìåòðèêè ìîæåò çàâèñåòü îò êîíêðåòíîé ìîäåëè. Â VisARTM ìåòðèêîé
ïî óìîë÷àíèþ âûáðàíî ðàññòîÿíèå Æàêêàðà, íî ïîëüçîâàòåëü ìîæåò âûáèðàòü, êàêóþ
ìåòðèêó èñïîëüçîâàòü.

4.7.3 Ïðèìåðû ñïåêòðîâ

Íà ðèñ. 7 èçîáðàæåíû òåìàòè÷åñêèå ñïåêòðû, ïîñòðîåííûå ñ ïîìîùüþ àëãîðèòìà
LKH. Êàæäàÿ òåìà ïðåäñòàâëåíà äåñÿòüþ òîï-ñëîâàìè, îòñîðòèðîâàííûìè ïî óáûâàíèþ
ϕwt.

Òàáëèöà 1: Ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ (postnauka, ðàññòîÿíèå Æàêêàðà)

Àëãîðèòì NDS MNR ADP AMND ADNP
No arranging 17.9758 12.8125 154.40 0.91 0.62
LKH 16.7725 2.5208 53.90 0.72 0.21
Annealing 16.8223 3.0208 64.40 0.74 0.29
t-SNE 17.9245 12.7917 140.70 0.90 0.71
MDS 18.0651 14.0833 129.80 0.97 0.79
Agl. Clust. 16.8427 3.3125 55.60 0.75 0.33

Òàáëèöà 2: Ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ (lenta, ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà)

Àëãîðèòì NDS MNR ADP AMND ADNP
No arranging 20.4540 13.1667 174.90 0.97 0.83
LKH 19.0180 3.0000 82.50 0.62 0.21
Annealing 19.0661 3.4375 126.50 0.62 0.29
t-SNE 20.6573 14.9375 192.90 0.98 0.79
MDS 20.7519 15.8542 184.40 0.97 0.88
Agl. Clust. 19.0804 3.7917 94.70 0.62 0.25
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Òàáëèöà 3: Ñðàâíåíèå ìåòðèê (postnauka)

Ìåòðèêà MNR ADP AMND ADNP AMC
euclidean 7.2917 64.00 0.75 0.2917 -0.13
cosine 4.1875 46.10 0.70 0.2500 -0.36
manhattan 2.2083 54.20 0.72 0.1667 -0.49
hellinger 2.2292 66.00 0.68 0.2500 -0.51
jsd 2.2708 58.70 0.70 0.2083 -0.50
jaccard 2.5208 53.90 0.72 0.2083 -0.46
chebyshev 7.5625 127.80 0.85 0.4167 -0.06

Òàáëèöà 4: Ñðàâíåíèå ìåòðèê (lenta)

Ìåòðèêà MNR ADP AMND ADNP AMC
euclidean 7.0000 75.20 0.62 0.2083 -0.20
cosine 3.2917 87.60 0.60 0.2917 -0.50
manhattan 2.8125 97.40 0.65 0.2500 -0.46
hellinger 3.0000 82.50 0.62 0.2083 -0.48
jsd 2.9167 97.40 0.65 0.2500 -0.47
jaccard 2.9583 94.90 0.65 0.2500 -0.43
chebyshev 7.0625 171.10 0.80 0.5833 -0.09
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Ðèñ. 4: Ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ LKH è îòæèãà
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(a) postnauka, LKH, ðàññòîÿíèå Æàêêàðà

(b) lenta, LKH, ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà

Ðèñ. 7: Ïðèìåðû òåìàòè÷åñêèõ ñïåêòðîâ
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5 Òåìàòè÷åñêèé ñïåêòð äëÿ èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé

5.1 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Ïóñòü òåïåðü èìååòñÿ äâóõóðîâíåâàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü. Òî åñòü åñòü äâà ìíîæå-
ñòâà òåì T1 è T2, äëÿ êàæäîãî èç êîòîðûõ çàäàíà ñâîÿ ìàòðèöà ðàññòîÿíèé (R1 è R2),
è êðîìå òîãî, çàäàíà ìàòðèöà èåðàðõèè H ∈ R|T1|×|T2|, â êîòîðîé H[t, s] = 1, åñëè òåìà s
íèæíåãî óðîâíÿ ñ÷èòàåòñÿ äî÷åðíåé òåìîé òåìû t âåðõíåãî óðîâíÿ, è H[t, s] = 0 èíà÷å.

Ïðåäëàãàåòñÿ âèçóàëèçèðîâàòü òàêóþ ìîäåëü â âèäå äâóõ ñïèñêîâ òåì (ðèñ. 10). Òåìû
íèæíåãî óðîâíÿ ïðåäëàãàåòñÿ ñîåäèíÿòü ñ èõ ðîäèòåëüñêèìè òåìàìè íà âåðõíåì óðîâíå.

Âîçíèêàåò ñðàçó òðè ôóíêöèîíàëà, êîòîðûå íóæíî îïòèìèçèðîâàòü. Ýòî ñóììû ðàñ-
ñòîÿíèé ìåæäó ñîñåäÿìè íà îáîèõ óðîâíÿõ:

NDS(π1) =

|T1|−1∑
t=1

R1[π1[t], π1[t+ 1]]; (5.1)

NDS(π2) =

|T2|−1∑
s=1

R2[π2[s], π2[s+ 1]], (5.2)

à òàêæå ÷èñëî ïåðåñå÷åíèé ð¼áåð â ãðàôå ñïåêòðà (Spectrum Crosses Count).

SCC(π1, π2) =
∑
t1<t2

∑
s1<s2

H[t1, s1]H[t2, s2]

[
(π1[t1] < π1[t2]) Y (π2[s1] < π1[s2])

]
. (5.3)

Ïîÿñíèì ôîðìóëó (5.3). Ïåðåáèðàþòñÿ âñå âîçìîæíûå ïàðû ð¼áåð
(
(t1, s1), (t2, s2)

)
â ãðàôå ñïåêòðà (óñëîâèÿ t1 < t2 è s1 < s2 íàêëàäûâàþòñÿ äëÿ òîãî, ÷òîáû êàæäîå
ðåáðî ó÷åñòü ðîâíî îäèí ðàç è íå ó÷èòûâàòü ïàðû ð¼áåð, èìåþùèõ îáùóþ âåðøèíó),
è äëÿ êàæäîé ïàðû ïðîâåðÿåòñÿ, ïåðåñåêàþòñÿ ëè ýòè ð¼áðà. Îíè ïåðåñåêàþòñÿ, åñëè

êîíöû ð¼áåð èäóò â ðàçíîì ïîðÿäêå íà ïåðâîì è âòîðîì óðîâíå, ò.å. åñëè
(
π1[t1] <

π1[t2] ∧ (π2[s1] > π1[s2])
)
èëè

(
π1[t1] > π1[t2] ∧ (π2[s1] < π1[s2])

)
, ÷òî ìîæíî êðàòêî

çàïèñàòü ñ èñïîëüçîâàíèåì îïåðàöèè ¾èñêëþ÷àþùåå èëè¿.
Ôîðìàëüíî çàäà÷à ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà äëÿ èåðàðõè÷åñêîé ÒÌ ñòà-

âèòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:(
NDS(π1), NDS(π2), SCC(π1, π2)

)
→ min

π1,π2
. (5.4)

5.2 Ïîñòðîåíèå èåðàðõè÷åñêîãî ñïåêòðà

Ïðåäëàãàåòñÿ ðåøàòü çàäà÷ó (5.4), ïîäíèìàÿñü ñíèçó ââåðõ, òî åñòü ñíà÷àëà óïîðÿ-
äî÷èòü òåìû íà íèæíåì óðîâíå, à ïîòîì, çàôèêñèðîâàâ ýòó ïåðåñòàíîâêó, óïîðÿäî÷èòü
òåìû íà âåðõíåì óðîâíå. Íî íà íèæíåì óðîâíå áóäåì ðåøàòü çàäà÷ó, ó÷èòûâàþùóþ
èåðàðõèþ. Äëÿ ýòîãî ìîäèôèöèðóåì ìàòðèöó D2, óìíîæèâ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òåìàìè,
ó êîòîðûõ åñòü õîòÿ áû îäèí îáùèé ðîäèòåëü, íà íåêîòîðûé êîýôôèöèåíò β ∈ (0, 1):

D′2[s, s′] =

{
βD2[s, s′], åñëè ∃t ∈ T1 : (H[t, s] = 1) ∧ (H[t, s′] = 1),

D2[s, s′], èíà÷å.
(5.5)
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Òåïåðü íàéä¼ì ïåðåñòàíîâêó π̂2 = arg min
π2

NDS(π2), (íàïðèìåð, àëãîðèòìîì LKH,

îïèñàííûì â ïðåäûäóùåé ãëàâå). Çàòåì, çàôèêñèðîâàâ ïåðåñòàíîâêó òåì íà íèæíåì
óðîâíå, íàéä¼ì ïåðåñòàíîâêó òåì âåðõíåãî óðîâíÿ, ìèíèìèçèðóþùóþ ÷èñëî ïåðåñå÷å-
íèé:

π̂1 = arg min
π1

SCC(π1, π̂2). (5.6)

5.3 Ðåøåíèå çàäà÷è î ìèíèìèçàöèè ÷èñëà ïåðåñå÷åíèé

Ðåøåíèå çàäà÷è (5.6) ðàññìîòðåíî â [28]. Â äàííîé ðàáîòå ðàññìîòðèì å¼ òî÷íîå ðå-
øåíèå ñ ïîìîùüþ ñâåäåíèÿ ê çàäà÷å öåëî÷èñëåííîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ, ïðåäëîæåííîãî
â [29] è òðè ýâðèñòèêè.

5.3.1 Òî÷íîå ðåøåíèå

Ñíà÷àëà äëÿ óäîáñòâà ïåðåôîðìóëèðóåì çàäà÷ó. Áóäåì ãîâîðèòü î òåìàõ êàê î âåð-
øèíàõ äâóäîëüíîãî ãðàôà. Ïóñòü ïåðâàÿ äîëÿ � ýòî òåìû âåðõíåãî óðîâíÿ, à âòîðàÿ
äîëÿ � òåìû íèæíåãî óðîâíÿ. Ïóñòü N = |T1|, M = |T2|. Òàê êàê íà íèæíåì óðîâíå
ïåðåñòàíîâêà âåðøèí ôèêñèðîâàíà, áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî âåðøèíû íèæíåãî óðîâíÿ èìåþò
íîìåðà 1, 2, . . . ,M . Òîãäà çàäà÷à ïðèíèìàåò âèä

SCC(π) =
N∑
i1=1

N∑
i2=i1+1

M∑
j1=1

j1−1∑
j2=1

H[π(i1), j1]H[π(i2), j2]→ min
π
. (5.7)

Çàìåòèì, ÷òî äëÿ êàæäîé ïàðû ð¼áåð èõ ïåðåñå÷åíèå çàâèñèò òîëüêî îò âçàèìíîãî
ðàñïîëîæåíèÿ âåðøèí ïåðâîé äîëè. Ïîýòîìó ñóììà âñåõ ïåðåñå÷åíèé ñîñòîèò èç ñóììû
íåçàâèñèìûõ âêëàäîâ îò êàæäîé ïàðû âåðøèí ïåðâîé äîëè. Ââåä¼ì ìàòðèöó C ∈ RN×N ,
â êîòîðîé Cij � ýòî âêëàä â îáùåå ÷èñëî ïåðåñå÷åíèé îò ð¼áåð, âûõîäÿùèõ èç âåðøèí
i è j ïðè óñëîâèè, ÷òî i èä¼ò ðàíüøå, ÷åì j, òî åñòü

Cij =


M∑
k=1

H[i, k]
k−1∑
l=1

H[j, l], åñëè i 6= j

0, åñëè i = j

(5.8)

Ââåä¼ì ïåðåìåííûå xij äëÿ i, j ∈ 1, N , òàêèå ÷òî:

xij =

{
1, åñëè π−1(i) < π−1(j);

0, åñëè π−1(i) ≥ π−1(j).
(5.9)

Äðóãèìè ñëîâàìè, xij � ýòî èíäèêàòîð òîãî, ÷òî â ïåðåñòàíîâêå π òåìà i ïðåäøå-
ñòâóåò òåìå j.

Òîãäà

SCC(π) =
N∑
i=1

N∑
j=1

xijCij. (5.10)

Òåïåðü ðàññìîòðèì, êàêèå çíà÷åíèÿ xij äîïóñòèìû. Ïðåæäå âñåãî, îíè ìîãóò ïðèíè-
ìàòü òîëüêî çíà÷åíèå 0 èëè 1. Äàëåå, äëÿ ëþáûõ i, j, òàêèõ, ÷òî i 6= j èëè âåðøèíà i
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ïðåäøåñòâóåò âåðøèíå j èëè íàîáîðîò, ò.å. ðîâíî îäíî èç ÷èñåë xij, xji ðàâíî 1, à äðóãîå
ðàâíî 0, ò.å. xij + xji = 1. Êðîìå òîãî, îòíîøåíèå ïðåäøåñòâîâàíèÿ äîëæíî áûòü òðàí-
çèòèâíûì, ò.å. èç xij = 1 è xjk = 1 äîëæíî ñëåäîâàòü xik = 1. Ýòî çíà÷èò, ÷òî â ëþáîé
òðîéêå xij, xjk, xki ÷èñëà íå ìîãóò áûòü îäíîâðåìåííî ðàâíû íóëþ èëè åäèíèöå, èç ÷åãî
ñëåäóåò, ÷òî 1 ≤ xij + xjk + xki ≤ 2.

Èòàê, èìååì ñëåäóþùóþ îïòèìèçàöèîííóþ çàäà÷ó:

N∑
i=1

N∑
j=1

xijCij → min
x

;

xij ∈ {0, 1};
xij + xji = 1 ∀i, j ∈ 1, N, i 6= j;

1 ≤ xij + xjk + xki ≤ 2 ∀i, j, k ∈ 1, N, i 6= j 6= k.

(5.11)

Ïåðåïèøåì âûðàæåíèå (5.10) ñ ó÷¼òîì òîãî, ÷òî xii = 0 è xij + xji = 1:

SCC(π) =
∑
i<j

xijCij +
∑
i>j

xijCij =
∑
i<j

[
xijCij + xjiCji

]
=

=
∑
i<j

[
xijCij + (1− xij)Cji

]
=
∑
i<j

[
xij(Cij − Cji)

]
+
∑
i<j

Cji︸ ︷︷ ︸
êîíñòàíòà

. (5.12)

Îêàçûâàåòñÿ, öåëåâîé ôóíêöèîíàë ìîæíî âûðàçèòü òîëüêî ÷åðåç òå xij, äëÿ êîòîðûõ
i < j. Ïðè ýòîì ìîæíî òàêæå èçáàâèòüñÿ îò âñåõ îãðàíè÷åíèé âèäà xij + xji = 1, à
îãðàíè÷åíèÿ âèäà 1 ≤ xij + xjk + xki ≤ 2 ïåðåïèñàòü, ïîäñòàâèâ xki = 1 − xik. Èòàê,
çàäà÷å (5.11) ýêâèâàëåíòíà çàäà÷à

N∑
i=1

N∑
j=1+1

xij(Cij − Cji)→ min
x

;

xij ∈ {0, 1};
0 ≤ xij + xjk − xik ≤ 1 ∀(i, j, k) : 1 ≤ i < j < k ≤ N.

(5.13)

Ó ýòîé çàäà÷è N(N−1)
2

ïåðåìåííûõ è N(N−1)(N−2)
3

îãðàíè÷åíèé. Ýòî � çàäà÷à öåëî÷èñ-
ëåííîãî ëèíåéíîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ [30]. Â äàííîé ðàáîòå îíà ðåøàåòñÿ ñ èñïîëüçî-
âàíèåì ðåøàòåëÿ CBC MILP Solver [31], êîòîðûé èñïîëüçóåò ìåòîä âåòâåé è ãðàíèö.

Êîãäà íàéäåíî ðåøåíèå çàäà÷è , ëåãêî âîññòàíîâèòü íà÷àëüíóþ ïåðåñòàíîâêó. Ñíà÷à-
ëà âîññòàíîâèì âñå ýëåìåíòû ìàòðèöû èíöèäåíòíîñòè: âû÷èñëèì xji = 1− xij äëÿ âñåõ
i, j : i < j. Òåïåðü x � ýòî ìàòðèöà èíöèäåíòíîñòè íåêîòîðîãî àöèêëè÷åñêîãî ãðàôà.
Åñëè âûïîëíèòü â í¼ì òîïîëîãè÷åñêóþ ñîðòèðîâêó, ïîëó÷èì èñêîìóþ ïåðåñòàíîâêó π̂.

Îäíàêî å¼ ìîæíî ïîëó÷èòü åù¼ ïðîùå. Çàìåòèì, ÷òî äëÿ i-é âåðøèíû â îïòèìàëüíîé
ïåðåñòàíîâêå (i − 1) âåðøèíû èä¼ò äî íå¼ è N − i âåðøèí èäóò ïîñëå íå¼. Çíà÷èò, â
ñîîòâåòñòâóþùåé åé ñòðîêå ìàòðèöû x íàõîäèòñÿ ðîâíî (N − i) åäèíèö. Ïîýòîìó

π̂ = argsort
((
−

N∑
j=1

xij
)
i∈1,N

)
, (5.14)

ãäå argsort(x1, . . . , xN) � òàêàÿ ïåðåñòàíîâêà π̂ íà N ýëåìåíòàõ, ÷òî
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∀i, j π̂−1
i < π̂−1

j ⇔ i < j. (5.15)

5.3.2 Ýâðèñòèêà áàðèöåíòðîâ

Âû÷èñëèì äëÿ êàæäîé òåìû âåðõíåãî óðîâíÿ áàðèöåíòð � ñðåäíåå çíà÷åíèå íîìåðà
äî÷åðíåé òåìû.

B(i) =

∑M
j=1 H[i, j] · j∑M
j=1H[i, j]

(5.16)

Òîãäà îïðåäåëèì

π̂ = argsort
(
B(1), B(2), . . . B(|T1|)

)
, (5.17)

5.3.3 Ýâðèñòèêà ìåäèàí

Âû÷èñëèì äëÿ êàæäîé òåìû âåðõíåãî i óðîâíÿ ìåäèàíó íîìåðîâ äî÷åðíèõ òåì

M(i) = median({j|H[i, j] = 1}), (5.18)

è íàéä¼ì îïòèìàëüíóþ ïåðåñòàíîâêó êàê

π̂ = argsort
(
M(1),M(2), . . .M(|T1|)

)
. (5.19)

5.3.4 Ýâðèñòèêà áûñòðîé ñîðòèðîâêè

Ââåä¼ì íà òåìàõ îòíîøåíèå Q(i, j) = [Cij ≤ Cji]. Åñëè áû òåìû ìîæíî áûëî óïî-
ðÿäî÷èòü ïîëíîñòüþ áåç ïåðåñå÷åíèé, òî ýòî óïîðÿäî÷èâàíèå ìîæíî áûëî áû ïîëó÷èòü
ñîðòèðîâêîé, êîòîðàÿ èñïîëüçóåò Q âìåñòî îòíîøåíèÿ ¾ìåíüøå èëè ðàâíî¿.

Äåéñòâèòåëüíî, ïóñòü π̂ � òàêàÿ ïåðåñòàíîâêà, ÷òî ∀i, j (π−1(i) ≤ π−1(j)) → (Cij ≤
Cji). Íî åñëè âîçìîæíà ïåðåñòàíîâêà áåç ïåðåñå÷åíèé, òî äëÿ ëþáîé ïàðû ÷èñåë Cij è Cji
îäíî èç íèõ ðàâíî íóëþ. Çíà÷èò, ∀i, j (π−1(i) ≤ π−1(j)) → (Cij = 0). Òîãäà SCC(π̂) = 0
ïî ôîðìóëå (5.10).

Ïðåäëàãàåòñÿ ïðîâåñòè òàêóþ ñîðòèðîâêó â îáùåì ñëó÷àå. Äëÿ ýòîãî ìîäèôèöèðóåì
àëãîðèòì áûñòðîé ñîðòèðîâêè. Ðàññìîòðèì ñëåäóþùóþ ðåêóðñèâíóþ ïðîöåäóðó:

Ôóíêöèÿ Sort(C, π, i, j)

1: Åñëè i > j � âûõîä;
2: p← Random(i, j);

3: A←
{
π[k]

∣∣∣k ∈ i, j, k 6= p, C[π[k], π[p]] < C[π[p], π[k]]
}
;

4: B ←
{
π[k]

∣∣∣k ∈ i, j, k 6= p, C[π[k], π[p]] ≥ C[π[p], π[k]]
}
;

5: π[i, . . . , j]← A, π[p], B;
6: Sort(C, π, i, i+ |A| − 1);
7: Sort(C, π, j − |B|+ 1, j).

Ýòà ïðîöåäóðà ïåðåñòàâëÿåò ýëåìåíòû íåêîòîðîãî îòðåçêà ïåðåñòàíîâêè. Âíà÷àëå
ïðîèçâîëüíî âûáèðàåòñÿ ýëåìåíò â ýòîì îòðåçêå, ñëåâà îò íåãî ïîìåùàþòñÿ ýëåìåíòû,
¾ìåíüøèå¿ åãî â ñìûñëå îòíîøåíèÿ Q, ñïðàâà � ¾áîëüøèå¿. Çàòåì ïðîöåäóðà ïîâòîðÿ-
åòñÿ äëÿ ïîëó÷åííûõ äâóõ ïîäîòðåçêîâ.
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×òîáû èñïîëüçîâàòü ýòîò àëãîðèòì, íóæíî ñîçäàòü ìàññèâ π = [1, 2, . . . , N ] è âûçâàòü
Sort(C, π, 1, N).

5.4 Îáîáùåíèå íà áîëüøåå ÷èñëî óðîâíåé

Åñëè â èåðàðõèè N > 2 óðîâíåé, ïðåäëàãàåòñÿ ñëåäóþùèé àëãîðèòì. Ìîäèôèöèðóåì
ìàòðèöó DN ïî ôîðìóëå (5.5), èñïîëüçóÿ ìàòðèöó èåðàðõèè ìåæäó äâóìÿ ïîñëåäíèìè
óðîâíÿìè, è óïîðÿäî÷èì òåìû íà ïîñëåäíåì óðîâíå â ñîîòâåòñòâèè ñ ýòîé ìàòðèöåé. Çà-
òåì áóäåì ïîäíèìàòüñÿ ââåðõ, è óïîðÿäî÷èâàòü òåìû i-ãî óðîâíÿ ïðè ïîìîùè ïðèíöèïà
öåíòðà ìàññ, ñ÷èòàÿ öåíòðû ìàññ ïî íîìåðàì òåì (i+ 1)-ãî óðîâíÿ.

5.5 Ýêñïåðèìåíòû

5.5.1 Ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ ìèíèìèçàöèè ÷èñëà ïåðåñå÷åíèé

Îïèñàííûå â 5.3 àëãîðèòìû ñðàâíèâàëèñü íà ìîäåëüíûõ äàííûõ. Ñîçäàâàëñÿ äâó-
äîëüíûé ãðàô ñ N ∈ 5, 100 âåðøèíàìè â ïåðâîé äîëå è M = 500 âåðøèíàìè âî âòîðîé
äîëå. Â íåãî áûëî ñëó÷àéíî äîáàâëåíî NM

100
ð¼áåð. Äëÿ íåãî òî÷íî ðåøàëàñü çàäà÷à î

ìèíèìàëüíîì êîëè÷åñòâå ïåðåñå÷åíèé (ñ ïîìîùüþ CBC MILP Solver). Çàòåì íàõîäè-
ëîñü ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî ïåðåñå÷åíèé ñ ïîìîùüþ ýâðèñòèê áàðèöåíòðîâ, ìåäèàí è
áûñòðîé ñîðòèðîâêè. Òàêæå ïðèìåíÿëàñü ýâðèñòèêà QuickSort-10N, êîãäà 10N ðàç èñ-
êàëàñü îïòèìàëüíàÿ ïåðåñòàíîâêà ñ ïîìîùüþ ýâðèñòèêè áûñòðîé ñîðòèðîâêè, è èç íèõ
âûáèðàëàñü òà, êîòîðàÿ îáåñïå÷èâàëà ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî ïåðåñå÷åíèé ð¼áåð.

Íà ðèñ. 8a ïðèâåäåíû îòíîñèòåëüíûå îøèáêè ýâðèñòèê, ðàâíûå SCC
SCCopt

, ãäå SCC �
êîëè÷åñòâî ïåðåñå÷åíèé, íàéäåííîå ýâðèñòèêîé, à SCCopt � ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî
ïåðåñå÷åíèé, íàéäåííîå ïðè òî÷íîì ðåøåíèè îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è.

Íà ðèñ. 8b ïðèâåäåíî âðåìÿ ðàáîòû CBC MILP Solver è ýâðèñòèêè QuickSort-10N.
Âèäíî, ÷òî âðåìÿ ðåøåíèÿ îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è çàâèñèò íå òîëüêî îò N , íî è îò
äàííûõ, è â íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ ìîæåò áûòü íàìíîãî áîëüøå, ÷åì â ñðåäíåì.

Â VisARTM ïðè N ≤ 50 êîëè÷åñòâî ïåðåñå÷åíèé ìèíèìèçèðóåòñÿ òî÷íî ñ ïîìîùüþ
CBC MILP Solver, à ïðè N > 50 � ïðèáëèæ¼ííî ïðè ïîìîùè ýâðèñòèêè QuickSort-10N.

5.5.2 Ïîèñê îïòèìàëüíîãî ïàðàìåòðà β

Äëÿ êîëëåêöèé postnauka è lenta áûëè ïîñòðîåíû èåðàðõè÷åñêèå òåìàòè÷åñêèå ìî-
äåëè èç äâóõ óðîâíåé (ñ 10 òåìàìè íà ïåðâîì óðîâíå è 30 òåìàìè íà âòîðîì óðîâíå).
Äëÿ íèõ áûëè ïîñòðîåíû äâóõóðîâíåâûå ñïåêòðû ïðè ðàçíûõ çíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðà β
(â äèàïàçîíå îò -0.2 äî 0.2). ×èñëî ïåðåñå÷åíèé ìèíèìèçèðîâàëîñü òî÷íûì àëãîðèòìîì.
Íà ðèñ. 9 ïîêàçàíû çàâèñèìîñòè òð¼õ ìåð êà÷åñòâà (ñóììàðíîå ðàññòîÿíèÿ ìåæäó ñîñå-
äÿìè íà îáîèõ óðîâíÿõ NDS1 è NDS2, à òàêæå ÷èñëî ïåðåñå÷åíèé SCC) îò ïàðàìåòðà
β.

NDS2 äîñòèãàåò ñâîåãî ìèíèìóìà ïðè β = 1, ïîòîìó ÷òî â ýòîì ñëó÷àå îïòèìèçè-
ðóåòñÿ òîëüêî ýòîò ôóíêöèîíàë, à äâà äðóãèõ èãíîðèðóþòñÿ. Ïðè óìåíüøåíèè β äî 0.9
NDS2 óâåëè÷èâàåòñÿ, íî óìåíüøàþòñÿ NDS1 è SCC. Ïðè ýòîì SCC î÷åíü áûñòðî ïàäà-
åò äî íóëÿ (òî åñòü óäà¼òñÿ ðàçìåñòèòü òåìû â ñïåêòðå âîîáùå áåç ïåðåñå÷åíèé ð¼áåð).
Ïðè β ∈ [0.5, 0.9] âñå òðè ïîêàçàòåëÿ êà÷åñòâà íå ìåíÿþòñÿ. Ïðè ìåíüøèõ çíà÷åíèÿõ
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ïîêàçàòåëü NDS2 óâåëè÷èâàåòñÿ, ÷òî çíà÷èò, ÷òî òåìû íà íèæíåì óðîâíå ïåðåìåøè-
âàþòñÿ. Îïòèìàëüíûìè ÿâëÿþòñÿ çíà÷åíèÿ β ∈ [0.5, 0.9]. Â VisARTM ïî óìîë÷àíèþ
èñïîëüçóåòñÿ β = 0.8.

5.5.3 Ïðèìåðû ñïåêòðîâ

Íà ðèñ. 10 èçîáðàæ¼íû ãðàôû äâóõñëîéíûõ òåìàòè÷åñêèõ ñïåêòðîâ äëÿ êîëëåêöèé
postnauka è lenta.

0 20 40 60 80 100

N

0.98

1.00

1.02

1.04

1.06

1.08

1.10

1.12

E
rr
o
r

SCC minimizing quality

Baricenter

Median

QuickSort

QuickSort-10N

(a) Îòíîñèòåëüíàÿ îøèáêà ýâðèñòèê

0 20 40 60 80 100

N

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

T
im

e
, 
s

SCC minimizing time

CBC MILP Solver

QuickSort-10N

(b) Âðåìÿ ðàáîòû

Ðèñ. 8: Ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ ìèíèìèçàöèè ÷èñëà ïåðåñå÷åíèé ð¼áåð â ñïåêòðå
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Ðèñ. 9: Çàâèñèìîñòü ìåð êà÷åñòâà èåðàðõè÷åñêîãî ñïåêòðà îò ïàðàìåòðà β
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(a) potnauka

(b) lenta

Ðèñ. 10: Ïðèìåðû èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ñïåêòðîâ
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6 Çàêëþ÷åíèå

Â äàííîé ðàáîòå áûëè ïîñòàâëåíû çàäà÷è ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà äëÿ
ïëîñêèõ è èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Áûëî ïðåäëîæåíî íåñêîëüêî àëãîðèò-
ìîâ ðåøåíèÿ ýòèõ çàäà÷ è ðàçðàáîòàíû ìåòîäèêè îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà ñïåêòðîâ. Íà
îñíîâàíèè ýêñïåðèìåíòîâ ñäåëàí âûâîä, ÷òî ëó÷øå âñåãî ðåøàòü çàäà÷ó ïîñòðîåíèÿ òå-
ìàòè÷åñêîãî ñïåêòðà, ñâîäÿ å¼ ê çàäà÷å êîììèâîÿæ¼ðà, è ðåøàÿ ïîñëåäíþþ àëãîðèòìîì
Ëèíà-Êåðíèãàíà-Õåëüñãàóíà.

Ðåàëèçîâàíà èíôîðìàöèîííàÿ ñèñòåìà äëÿ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé
VisARTM, â êîòîðóþ èíòåãðèðîâàíû ðàçðàáîòàííûå àëãîðèòìû ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷å-
ñêîãî ñïåêòðà.
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