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Аннотация

Вероятностное тематическое моделирование — это технология автоматиче-

ской обработки текстов, активно развивающаяся последние два десятилетия.

Тематические модели используются для разведочного анализа больших тек-

стовых коллекций, информационного поиска и решения разнообразных задач

текстовой аналитики. Книга охватывает основные типы тематических моделей.

Математический аппарат классической не-байесовской регуляризации позволя-

ет существенно упростить изложение по сравнению с байесовским обучением,

обычно используемым в научной литературе. Большое внимание уделяется фор-

мализации постановок задач на языке оптимизационных критериев. Математи-

ческая теория аддитивной регуляризации (ARTM) приводит к модульной тех-

нологии моделирования, которая реализована в библиотеке с открытым кодом

BigARTM. Отдельная глава посвящена работе с этой библиотекой.

Книга адресована специалистам в области машинного обучения и автомати-

ческой обработки текстов, преподавателям, студентам, аспирантам, исследова-

телям и инженерам-практикам. Предполагается, что читатель владеет основами

теории вероятностей, линейной алгебры, математической статистики, числен-

ных методов оптимизации, языка программирования Python в объёме курсов

бакалавриата технических университетов.
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Probabilistic Topic Modeling is a domain of Natural Language Processing that

has been actively developing for the last two decades. Topic models are used for

exploratory data analysis of large text collections, automatic topic discovery and

understanding, information retrieval, distant reading, and many other text analytical

applications. The book covers the main types of topic models. The mathematical

technique of classical non-Bayesian regularization significantly simplifies the

presentation in comparison with Bayesian Learning, which is usually used in scientific

literature. Much attention is paid to the formalization of problem statements from

the point of view of multi-criteria optimization and model evaluation. We develop

the mathematical theory of Additive Regularization of Topic Models (ARTM), which

inspires the modular technology of topic modeling, implemented in the open source

library BigARTM.org. One of the chapters is devoted to the basics of working with

this library.

The book is addressed to specialists in the field of Machine Learning and Natural

Language Processing, students and researchers. It is assumed that the reader has

a basic knowledge of probability theory, linear algebra, mathematical statistics,

numerical optimization, and the Python programming language in the volume of

undergraduate courses at technical universities.

The book is based on the materials of a course taught to students of the Faculty of

Computational Mathematics and Cybernetics at Moscow State University and the

School of Applied Mathematics and Informatics at Moscow Institute of Physics and

Technology.
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1 Введение

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå � ýòî îäíà èç ñîâðåìåííûõ òåõíîëîãèé обработ-
ки естественного языка (natural language processing, NLP), àêòèâíî ðàçâèâàþùàÿñÿ
ñ êîíöà 90-õ ãîäîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êîëëåêöèè òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ îïðåäå-
ëÿåò, ê êàêèì òåìàì îòíîñèòñÿ êàæäûé äîêóìåíò, è êàêèå ñëîâà îáðàçóþò êàæäóþ
òåìó. Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå íå ïðåòåíäóåò íà ïîëíîöåííîå понимание есте-
ственного языка (natural language understanding, NLU), îäíàêî âûÿâëåíèå òåìàòèêè
ìîæíî ñ÷èòàòü îïðåäåë¼ííûì øàãîì â ýòîì íàïðàâëåíèè.

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ïðèíÿòî îòíîñèòü ê машинному обучению без
учителя (unsupervised machine learning), ïîñêîëüêó òåìû ñòðîÿòñÿ àâòîìàòè÷åñêè
ïî òåêñòîâûì äàííûì. Äëÿ ýòîãî íå òðåáóåòñÿ íèêàêèõ ýêñïåðòíûõ ðàçìåòîê, òåçà-
óðóñîâ èëè áàç çíàíèé. Ñóùåñòâóþò ïðîäâèíóòûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, ñïîñîáíûå
ó÷èòûâàòü òàêîãî ðîäà äàííûå äëÿ óëó÷øåíèÿ òåì è ðåøåíèÿ òðóäíûõ çàäà÷ òåêñòî-
âîé àíàëèòèêè. Òàêèå ìîäåëè òîæå ðàññìàòðèâàþòñÿ â äàííîé êíèãå.

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ïîõîæå íà кластеризацию текстов. Ïðè îáû÷íîé
¾æ¼ñòêîé¿ êëàñòåðèçàöèè (hard clustering) êàæäûé äîêóìåíò öåëèêîì îòíîñèòñÿ
ê îäíîìó èç êëàñòåðîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îñóùåñòâëÿåò мягкую кластеризацию
(soft clustering), ðàñïðåäåëÿÿ ñîäåðæèìîå äîêóìåíòà ïî íåñêîëüêèì êëàñòåðàì-òå-
ìàì. Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå íàçûâàþò òàêæå мягкой би-кластеризацией, ïî-
ñêîëüêó êàæäîå ñëîâî òàêæå ðàñïðåäåëÿåòñÿ ïî òåìàì.

Вероятностная тематическая модель (probabilistic topic model, PTM) îïðå-
äåëÿåò âåðîÿòíîñòè òåì â êàæäîì äîêóìåíòå è âåðîÿòíîñòè ñëîâ â êàæäîé òåìå.
Êàê è äðóãèå âåðîÿòíîñòíûå ìîäåëè ÿçûêà, PTM ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå ñëîâ â äî-
êóìåíòàõ. Îäíàêî â ýòîì PTM íå íàñòîëüêî õîðîøè, êàê ãëóáîêèå íåéðîííûå ñåòè
òèïà BERT [67] èëè GPT [109]. Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè íå ñïîñîáíû ãåíåðèðîâàòü ñâÿç-
íûé òåêñò, çàòî çàäà÷è ìÿãêîé êëàñòåðèçàöèè òåêñòîâ îíè ðåøàþò ëó÷øå è áûñòðåå,
íå òðåáóÿ ìîùíûõ è äîðîãèõ âû÷èñëèòåëåé.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, êàê è íåéðîñåòåâàÿ, ïðåîáðàçóåò ñëîâà è òåêñòû â èõ век-
торные представления èëè эмбединги (embedding). Íåéðîñåòåâûå ýìáåäèíãè íå èí-
òåðïðåòèðóåìû, ìû íå ïîíèìàåì ñìûñëà êîîðäèíàò â ýòèõ âåêòîðàõ. Òåìàòè÷åñêèé
ýìáåäèíã � ýòî âåêòîð âåðîÿòíîñòåé òåì. Êàæäàÿ òåìà îïèñûâàåòñÿ ñâîèìè íàèáîëåå
÷àñòîòíûìè ñëîâàìè, êîòîðûå ñâÿçàíû äðóã ñ äðóãîì ïî ñìûñëó, ïîçâîëÿþò ñîñòà-
âèòü òåêñòîâîå îïèñàíèå òåìû è äàòü åé íàçâàíèå [129]. Íàèáîëåå öåííîå ñâîéñòâî
òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé â òîì, ÷òî êîëëåêöèÿ ñàìà ñîáîé êëàñòåðèçóåòñÿ íà èíòåðïðå-
òèðóåìûå òåìû.

Ìû ïî÷òè íå áóäåì êàñàòüñÿ âîïðîñà, êàê ¾îáúåäèíèòü ëó÷øåå îò äâóõ ìèðîâ¿ �
ïðåäñêàçàòåëüíóþ è ãåíåðàòèâíóþ ñïîñîáíîñòü íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé ÿçûêà ñ èíòåð-
ïðåòèðóåìîñòüþ è âû÷èñëèòåëüíîé ýôôåêòèâíîñòüþ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Ýòî îò-
êðûòàÿ íàó÷íàÿ ïðîáëåìà íà ìîìåíò íàïèñàíèÿ äàííîãî ïðåäèñëîâèÿ. Õîòåëîñü áû
âåðèòü, ÷òî ðàçâèâàåìàÿ çäåñü ìàòåìàòè÷åñêàÿ òåõíèêà ïîìîæåò ìîòèâèðîâàííûì
÷èòàòåëÿì â ðåøåíèè ýòîé íîâîé óâëåêàòåëüíîé çàäà÷è.

Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè íàõîäÿò ìíîæåñòâî ïðèìåíåíèé. Ýòî âû-
ÿâëåíèå òðåíäîâ â íîâîñòíûõ ïîòîêàõ, ïàòåíòíûõ áàçàõ, íàó÷íûõ ïóáëèêàöèÿõ
[225, 190], ìíîãîÿçû÷íûé èíôîðìàöèîííûé ïîèñê [200, 199], êëàññèôèêàöèÿ òåê-
ñòîâ [169, 229], òåìàòè÷åñêàÿ ñåãìåíòàöèÿ òåêñòîâ [211, 166, 182], ñóììàðèçàöèÿ òåê-
ñòîâ [117], ïîèñê òåìàòè÷åñêèõ ñîîáùåñòâ â ñîöèàëüíûõ ñåòÿõ [228, 192, 157, 46], òåãè-

7



ðîâàíèå âåá-ñòðàíèö [106], îáíàðóæåíèå òåêñòîâîãî ñïàìà [17]. Ñóùåñòâóþò òàêæå íå-
òåêñòîâûå ïðèëîæåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ â àíàëèçå èçîáðàæåíèé è âè-
äåîïîòîêîâ [88, 116, 77, 191], â ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ [219, 206, 111, 222, 221],
â ïîïóëÿöèîííîé ãåíåòèêå [161], â áèîèíôîðìàòèêå äëÿ àíàëèçà íóêëåîòèäíûõ [107]
è àìèíîêèñëîòíûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé [177, 105]. Äðóãèå ïðèëîæåíèÿ òåìàòè÷åñêî-
ãî ìîäåëèðîâàíèÿ óïîìèíàþòñÿ â îáçîðàõ [63, 40, 48, 165, 97, 59].

Ïîñòðîåíèå òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ íåêîððåêòíî ïîñòàâëåííîé îïòèìèçà-
öèîííîé çàäà÷åé, èìåþùåé áåñêîíå÷íî ìíîãî ðåøåíèé. Ñîãëàñíî òåîðèè ðåãóëÿðè-
çàöèè À.Í.Òèõîíîâà [18], ðåøåíèå òàêîé çàäà÷è âîçìîæíî äîîïðåäåëèòü è ñäåëàòü
óñòîé÷èâûì. Äëÿ ýòîãî ê îïòèìèçàöèîííîìó êðèòåðèþ äîáàâëÿåòñÿ регуляризатор �
äîïîëíèòåëüíûé êðèòåðèé, ó÷èòûâàþùèé ñïåöèôè÷åñêèå îñîáåííîñòè äàííûõ èëè
ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè îáëàäàþò îãðîìíûì ¾çàïàñîì ðåøåíèé¿.
Ìîæíî äîáàâèòü ðåãóëÿðèçàòîð, çàìåòíî óëó÷øèâ íåêîòîðûé êðèòåðèé êà÷åñòâà, çà-
òåì äîáàâèòü âòîðîé è óëó÷øèòü ìîäåëü ïî äðóãèì êðèòåðèÿì, è òàê íåñêîëüêî ðàç.

Аддитивная регуляризация тематических моделей (additive regularization of
topic models, ARTM) � ýòî ìíîãîêðèòåðèàëüíûé ïîäõîä, â êîòîðîì ìîäåëü îïòè-
ìèçèðóåòñÿ ïî ñóììå êðèòåðèåâ [5, 197]. ARTM ïîçâîëÿåò ñòðîèòü ìîäåëè ñ òðåáóå-
ìûìè ñâîéñòâàìè, êîìáèíèðóÿ ðåãóëÿðèçàòîðû îò ðàçëè÷íûõ ìîäåëåé. Âñå ìîäåëè
îáó÷àþòñÿ îäíèì è òåì æå àëãîðèòìîì, ê êîòîðîìó ðåãóëÿðèçàòîðû ïîäêëþ÷àþòñÿ
êàê ìîäóëè [195, 78, 103]. Ìîäóëüíàÿ òåõíîëîãèÿ ðåàëèçîâàíà â áèáëèîòåêå BigARTM
ñ îòêðûòûì êîäîì, http://bigartm.org [195, 78].

Ïîä÷åðêí¼ì, ÷òî ARTM íå ÿâëÿåòñÿ åù¼ îäíîé ìîäåëüþ èëè ìåòîäîì � ýòî ìàòå-
ìàòè÷åñêàÿ òåîðèÿ, îáùèé ïîäõîä ê ïîñòðîåíèþ è êîìáèíèðîâàíèþ øèðîêîãî êëàññà
òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

Äîìèíèðóþùèì ïîäõîäîì â ëèòåðàòóðå ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ ÿâëÿ-
åòñÿ áàéåñîâñêîå îáó÷åíèå. Â îòëè÷èå îò ARTM, â í¼ì íå ïîääåðæèâàåòñÿ ìîäóëü-
íîñòü. Äëÿ êàæäîé áàéåñîâñêîé ìîäåëè ïðèõîäèòñÿ çàíîâî âûâîäèòü âû÷èñëèòåëüíûå
ôîðìóëû, ðåàëèçîâûâàòü è òåñòèðîâàòü ïðîãðàììíûé êîä. Â ñòàòüÿõ ÷àñòî îïóñêà-
þòñÿ âàæíûå äëÿ ïîíèìàíèÿ òåõíè÷åñêèå ñëîæíîñòè áàéåñîâñêîãî âûâîäà. Ýòè áà-
ðüåðû ïðåïÿòñòâóþò øèðîêîìó èñïîëüçîâàíèþ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Êàê
ñëåäñòâèå, â èíäóñòðèè àíàëèçà òåêñòîâ ðåäêî ïðèìåíÿþòñÿ ìîäåëè ñëîæíåå ìîðàëü-
íî óñòàðåâøåé LDA (Latent Dirichlet Allocation) [44]. Ñîòíè ïåðñïåêòèâíûõ ìîäåëåé
òàê è îñòàþòñÿ ¾àêàäåìè÷åñêèìè èññëåäîâàíèÿìè äëÿ îäíîé ñòàòüè¿.

Îñíîâíàÿ öåëü êíèãè � ïîêàçàòü îãðîìíîå ðàçíîîáðàçèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé,
ñîñðåäîòî÷èâøèñü íà ïîñòàíîâêàõ îïòèìèçàöèîííûõ çàäà÷. Ïîêàçàòü, ÷òî êëàññè÷å-
ñêàÿ (íå-áàéåñîâñêàÿ) ðåãóëÿðèçàöèÿ ÿâëÿåòñÿ íå ìåíåå âûðàçèòåëüíûì ñðåäñòâîì
ìîäåëèðîâàíèÿ. Íà ýòîì ÿçûêå âîçìîæíî íå òîëüêî ñòðîèòü è êîìáèíèðîâàòü òåìà-
òè÷åñêèå ìîäåëè, íî òàêæå îáúÿñíÿòü èõ íàìíîãî ëàêîíè÷íåå, áåç ¾çàìåòàíèÿ ïîä
êîâ¼ð¿ ñëîæíîé ìàòåìàòèêè. Ñîïîñòàâèìûé ïî îõâàòó è îáñòîÿòåëüíîñòè îáçîð áàé-
åñîâñêèõ ìîäåëåé çàíÿë áû ìíîãî ñîòåí ñòðàíèö.

Îñíîâîïîëîæíèê ñîâðåìåííîé òåîðèè âåðîÿòíîñòåé À.Í.Êîëìîãîðîâ íå ðàç îòìå-
÷àë â ñâîèõ ëåêöèÿõ: ¾ïðåäñòàâëÿåòñÿ âàæíîé çàäà÷à îñâîáîæäåíèÿ âñþäó, ãäå ýòî
âîçìîæíî, îò èçëèøíèõ âåðîÿòíîñòíûõ äîïóùåíèé¿ [13, ñòð. 252]. Â òåìàòè÷åñêîì
ìîäåëèðîâàíèè èçáûòî÷íûì îêàçàëîñü áàéåñîâñêîå îöåíèâàíèå àïðèîðíûõ è àïîñòå-
ðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé ïàðàìåòðîâ ìîäåëè. Îñâîáîæäåíèå îò íèõ ïðèâîäèò ê áîëåå
èçÿùíîé òåîðèè, îñíîâàííîé íà åäèíñòâåííîé ëåììå, êîòîðóþ ìû äîêàæåì â ãëàâå 3.
Âñå àëãîðèòìû òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ âûâîäÿòñÿ èç íå¼ êðàòêî è åäèíîîáðàç-
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íî. Ýòî äîëæíû ïî äîñòîèíñòâó îöåíèòü èññëåäîâàòåëè, çàíèìàâøèåñÿ áàéåñîâñêèì
âûâîäîì òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, õîòü íåìíîãî áîëåå ñëîæíûõ, ÷åì LDA.

Ãëàâû 2�5 ÿâëÿþòñÿ áàçîâûìè. Â ãëàâàõ 6�7 èçëàãàþòñÿ îñíîâû áàéåñîâñêîé òåî-
ðèè; îíà íå îáÿçàòåëüíà äëÿ ïîíèìàíèÿ ïîñëåäóþùåãî ìàòåðèàëà, íî íàâåðíÿêà ïî-
ëåçíà äëÿ ÷òåíèÿ íàó÷íîé ëèòåðàòóðû. Â ãëàâàõ 8�16 ðàçëè÷íûå âèäû òåìàòè÷åñêèõ
ìîäåëåé îïèñûâàþòñÿ â òåðìèíàõ ðåãóëÿðèçàöèè. Îíè ñëàáî ñâÿçàíû äðóã ñ äðóãîì,
èõ ìîæíî ÷èòàòü â ïðîèçâîëüíîì ïîðÿäêå èëè èñïîëüçîâàòü êàê ïóòåâîäèòåëü ïî ëè-
òåðàòóðå. Ãëàâà 9 ââîäèò ïîíÿòèå ìîäàëüíîñòè, ñóùåñòâåííî ðàñøèðÿþùåå ñïåêòð
ïðèëîæåíèé. Â ãëàâå 10 ïðåäëàãàåòñÿ äàëüíåéøåå îáîáùåíèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé
äëÿ îáðàáîòêè òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ. Ãëàâà 13 ïîñâÿùåíà èåðàðõè÷åñêèì òåìàòè-
÷åñêèì ìîäåëÿì, â êîòîðûõ òåìû äåëÿòñÿ íà ïîäòåìû. Ãëàâû 14�16 îïèñûâàþò ïÿòü
ñïîñîáîâ ìîäåëèðîâàíèÿ òåêñòà êàê ñâÿçíîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ñëîâ, à íå êàê ¾ìåø-
êà ñëîâ¿. Ãëàâû 17�18 îïèñûâàþò êðèòåðèè êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Â ãëà-
âå 19 ðàññìàòðèâàþòñÿ îñîáåííîñòè ðåàëèçàöèè àëãîðèòìîâ, â òîì ÷èñëå ïðè¼ìû
óñêîðåíèÿ ñõîäèìîñòè è ðàñïàðàëëåëèâàíèÿ. Ãëàâà 20 ñîäåðæèò íà÷àëüíûå ñâåäåíèÿ
î áèáëèîòåêå BigARTM. Â ãëàâå 21 îáñóæäàåòñÿ ïðèìåíåíèå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðî-
âàíèÿ äëÿ ðàçâåäî÷íîãî èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà è ñîöèî-ãóìàíèòàðíûõ èññëåäîâà-
íèé. Â ãëàâå 22 ïîäâîäÿòñÿ èòîãè, ðàçâåí÷èâàþòñÿ ìèôû è îáñóæäàþòñÿ îòêðûòûå
ïðîáëåìû.

Â íà÷àëå êàæäîé ãëàâû ïðèâîäèòñÿ êðàòêàÿ ìîòèâàöèÿ è íåôîðìàëüíîå ïîÿñ-
íåíèå, ÷òî áóäåò ïðîèñõîäèòü äàëåå, è ïî÷åìó ýòî âàæíî. Â êîíöå ãëàâû òåçèñíî
ôîðìóëèðóþòñÿ íàèáîëåå âàæíûå âûâîäû.

Íà ñõåìå çàâèñèìîñòè ãëàâ â âåðõíåì ðÿäó ðàñïîëîæåíû îñíîâíûå ãëàâû, â íèæ-
íåì � äîïîëíèòåëüíûå. Ïðè ïîñòðîåíèè ó÷åáíîãî êóðñà äîïîëíèòåëüíûå ãëàâû ìîæ-
íî áðàòü âûáîðî÷íî èëè îñòàâëÿòü äëÿ ñàìîñòîÿòåëüíîãî èçó÷åíèÿ. Ïàðàëëåëüíûå
âåòêè ìîæíî ïåðåñòàâëÿòü ìåñòàìè. Íàïðèìåð, â ïðàêòè÷åñêîì êóðñå ëåêöèè î êðè-
òåðèÿõ êà÷åñòâà (ãëàâû 17�18), áèáëèîòåêå BigARTM (ãëàâà 20) è ïðèëîæåíèÿõ (ãëà-
âà 21) èìååò ñìûñë ïåðåíåñòè â íà÷àëî, ñðàçó ïîñëå ãëàâ 4 èëè 5.
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�� !!
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Êíèãà íàïèñàíà ïî ìàòåðèàëàì êóðñà, ÷èòàåìîãî ñòóäåíòàì ôàêóëüòåòà ÂÌÊ
ÌÃÓ ñ 2013 ãîäà è øêîëû ÔÏÌÈ ÌÔÒÈ ñ 2019 ãîäà. Ïðåçåíòàöèè è äðóãèå ìàòå-
ðèàëû êóðñà ìîæíî íàéòè íà ñòðàíèöå ¾Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè (êóðñ
ëåêöèé, Ê.Â.Âîðîíöîâ)¿ âèêè-ðåñóðñà www.MachineLearning.ru.

Константин Воронцов
9 января 2025 г.
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2 Основы тематического моделирования

Â ýòîé ãëàâå ìû ââåä¼ì îñíîâíûå ïîíÿòèÿ è ïîñòàâèì çàäà÷ó òåìàòè÷åñêîãî
ìîäåëèðîâàíèÿ êàê çàäà÷ó ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ. Îáñóäèì ñâîéñòâà ýòîé çàäà÷è
è ñôîðìóëèðóåì öåëè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Ñ ïîìîùüþ ýëåìåíòàðíûõ èí-
ñòðóìåíòîâ � ôîðìóëû Áàéåñà è ÷àñòîòíûõ îöåíîê óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé � ïîëó-
÷èì èòåðàöèîííûé ïðîöåññ, íàçûâàåìûé EM-àëãîðèòìîì. Ïî÷åìó îí äåéñòâèòåëüíî
ðåøàåò ïîñòàâëåííóþ çàäà÷ó, óçíàåì â äâóõ ñëåäóþùèõ ãëàâàõ.

Предварительная обработка текста. Ïåðåä ïîñòðîåíèåì òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé
òåêñò îáû÷íî ïîäâåðãàåòñÿ ñåðèè ïðåîáðàçîâàíèé.

Лемматизация � ýòî ïðèâåäåíèå êàæäîãî ñëîâà â äîêóìåíòå ê åãî íîðìàëüíîé
ôîðìå. Â ðóññêîì ÿçûêå íîðìàëüíûìè ôîðìàìè ñ÷èòàþòñÿ: äëÿ ñóùåñòâèòåëüíûõ �
èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî; äëÿ ïðèëàãàòåëüíûõ � èìåíèòåëüíûé ïà-
äåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî, ìóæñêîé ðîä; äëÿ ãëàãîëîâ, ïðè÷àñòèé, äååïðè÷àñòèé �
ãëàãîë â èíôèíèòèâå. Õîðîøèìè ëåììàòèçàòîðàìè äëÿ ðóññêîãî ÿçûêà ñ÷èòàþòñÿ
ïîñëåäíèå âåðñèè mystem è pymorphy.

Стемминг � ýòî îòáðàñûâàíèå îêîí÷àíèé è äðóãèõ èçìåíÿåìûõ ÷àñòåé ñëîâ.
Îí ïîäõîäèò äëÿ àíãëèéñêîãî ÿçûêà, äëÿ ðóññêîãî ïðåäïî÷òèòåëüíà ëåììàòèçàöèÿ.

Удаление стоп-слов. Ýòî ÷àñòûå ñëîâà, âñòðå÷àþùèåñÿ â òåêñòàõ ëþáîé òåìà-
òèêè � ïðåäëîãè, ñîþçû, ÷èñëèòåëüíûå, ìåñòîèìåíèÿ, íåêîòîðûå ãëàãîëû, ïðèëà-
ãàòåëüíûå, íàðå÷èÿ. ×èñëî òàêèõ ñëîâ îáû÷íî âàðüèðóåòñÿ â ïðåäåëàõ íåñêîëüêèõ
ñîòåí. Îíè áåñïîëåçíû äëÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Èõ îòáðàñûâàíèå ïî÷òè íå âëèÿåò
íà îáú¼ì ñëîâàðÿ, íî ìîæåò ïðèâîäèòü ê çàìåòíîìó ñîêðàùåíèþ äëèíû òåêñòîâ.

Удаление редких слов è ñòðîê, íå ÿâëÿþùèõñÿ ñëîâàìè åñòåñòâåííîãî ÿçûêà (íà-
ïðèìåð, ñîäåðæàùèõ öèôðû èëè ñïåöñèìâîëû), ïîìîãàåò âî ìíîãî ðàç ñîêðàùàòü
îáú¼ì ñëîâàðÿ, ñíèæàÿ çàòðàòû âðåìåíè è ïàìÿòè íà ïîñòðîåíèå ìîäåëåé. Ðåäêèå
ñëîâà, êàê ïðàâèëî, íå âëèÿþò íà òåìàòèêó êîëëåêöèè.

Выделение терминов � õàðàêòåðíûõ ñëîâîñî÷åòàíèé ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Âû-
äåëÿòü èõ ìîæíî ñ ïîìîùüþ òåçàóðóñîâ [14] èëè ìåòîäàìè автоматического вы-
деления терминов (automatic term extraction), íå òðåáóþùèõ ïðèâëå÷åíèÿ ýêñïåð-
òîâ [73, 118, 174].

Распознавание именованных объектов (named entity recognition). Â êàæäîé ïðåä-
ìåòíîé îáëàñòè ìîãóò áûòü ñâîè êàòåãîðèè èìåíîâàííûõ îáúåêòîâ: ïåðñîíû, îðãà-
íèçàöèè, äàòû, ñîáûòèÿ, áîëåçíè, õèìè÷åñêèå âåùåñòâà, âèäû ðàñòåíèé è æèâîòíûõ,
íåáåñíûå òåëà, èçäåëèÿ, òîâàðû, è ò. ä. Êàê ïðàâèëî, îíè íåñóò çíà÷èìóþ èíôîðìà-
öèþ î òåìàòèêå òåêñòà. Äëÿ âûäåëåíèÿ íàçâàíèÿ îáúåêòîâ èç òåêñòà èñïîëüçóþòñÿ
ðàçëè÷íûå ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ [140, 108, 147].

Исходные данные и гипотезы. Ïóñòü 𝐷 � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî (êîëëåêöèÿ) òåê-
ñòîâûõ äîêóìåíòîâ, 𝑊 � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî (ñëîâàðü) âñåõ óïîòðåáëÿåìûõ â íèõ
òåðìîâ. Термами ìîãóò áûòü ñëîâà, íîðìàëüíûå ôîðìû ñëîâ, ñëîâîñî÷åòàíèÿ èëè
òåðìèíû, â çàâèñèìîñòè îò òèïà ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè.

Êàæäûé äîêóìåíò 𝑑 ∈ 𝐷 ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòü 𝑛𝑑 òåðìîâ
𝑤1, . . . , 𝑤𝑛𝑑

èç ñëîâàðÿ 𝑊 , ãäå 𝑛𝑑 � äëèíà äîêóìåíòà 𝑑.
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Èíîãäà óäîáíåå ââîäèòü ñêâîçíóþ íóìåðàöèþ òåðìîâ (𝑑𝑖, 𝑤𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛, ãäå 𝑛 �
äëèíà âñåé êîëëåêöèè.

Гипотеза о существовании тем: êàæäîå âõîæäåíèå òåðìà 𝑤 â äîêóìåíò 𝑑 ñâÿ-
çàíî ñ íåêîòîðîé òåìîé 𝑡 èç çàäàííîãî êîíå÷íîãî ìíîæåñòâà 𝑇 . Êîëëåêöèÿ äîêó-
ìåíòîâ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òðîåê Ω𝑛 =

{︀
(𝑑𝑖, 𝑤𝑖, 𝑡𝑖)

⃒⃒
𝑖 = 1, . . . , 𝑛

}︀
.

Òåðìû 𝑤𝑖 è äîêóìåíòû 𝑑𝑖 ÿâëÿþòñÿ íàáëþäàåìûìè ïåðåìåííûìè, òåìû 𝑡𝑖 íå èçâåñò-
íû è ÿâëÿþòñÿ латентными (ñêðûòûìè) ïåðåìåííûìè.

Гипотеза «мешка слов» (bag of words): ïîðÿäîê òåðìîâ â äîêóìåíòàõ íå âàæåí
äëÿ âûÿâëåíèÿ òåìàòèêè. Äðóãèìè ñëîâàìè, òåìàòèêó äîêóìåíòà ìîæíî óçíàòü äà-
æå ïîñëå ñëó÷àéíîãî ïåðåìåøèâàíèÿ ïîðÿäêà ñëîâ, õîòÿ äëÿ ÷åëîâåêà òàêîé òåêñò
ïîòåðÿåò ñìûñë. Ãèïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ ïîçâîëÿåò ïåðåéòè ê êîìïàêòíîìó ïðåäñòàâ-
ëåíèþ äîêóìåíòà êàê мультимножества � ïîäìíîæåñòâà òåðìîâ 𝑑 ⊂𝑊 , â êîòîðîì
êàæäûé òåðì 𝑤 ∈ 𝑑 ïîâòîð¼í 𝑛𝑑𝑤 ðàç.

Гипотеза «мешка документов» (bag of documents): ïîðÿäîê äîêóìåíòîâ â êîë-
ëåêöèè íå âàæåí äëÿ âûÿâëåíèÿ òåìàòèêè. Ýòî íåâåðíî â ñëó÷àå íîâîñòíûõ ïîòîêîâ
è äðóãèõ êîëëåêöèé, ãäå äîêóìåíòû óïîðÿäî÷åíû ïî âðåìåíè (ïàòåíòû, íàó÷íûå
ïóáëèêàöèè, ïîñòû ñîöèàëüíûõ ñåòåé). Äàííàÿ ãèïîòåçà ìîæåò ñíèìàòüñÿ èëè ñìÿã-
÷àòüñÿ â ñïåöèàëüíûõ ìóëüòèìîäàëüíûõ è òåìïîðàëüíûõ ìîäåëÿõ, ñì. ãëàâó 9.

Гипотеза о вероятностном порождении данных : âûáîðêà òðîåê Ω𝑛 = (𝑑𝑖, 𝑤𝑖, 𝑡𝑖)
𝑛
𝑖=1

ïîðîæäàåòñÿ ñëó÷àéíî è íåçàâèñèìî èç íåèçâåñòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑑, 𝑤, 𝑡), îïðå-
äåë¼ííîãî íà êîíå÷íîì вероятностном пространстве Ω = 𝐷 ×𝑊 × 𝑇 . Ýòî ïðåäïî-
ëîæåíèå ÿâëÿåòñÿ âåðîÿòíîñòíûì óòî÷íåíèåì òð¼õ ïðåäûäóùèõ ãèïîòåç.

Áëàãîäàðÿ ïðåäïîëîæåíèþ î íåçàâèñèìîñòè, âûáîðêó Ω𝑛, ñãåíåðèðîâàííóþ èç Ω,
ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê íîâîå âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî ñ 𝑛 ðàâíîâåðîÿòíûìè
ýëåìåíòàðíûìè èñõîäàìè. Â ïðîñòðàíñòâå Ω𝑛 ëåãêî íàõîäèòü âåðîÿòíîñòè ðàçëè÷-
íûõ ñîáûòèé, ïðè÷¼ì îíè ñîâïàäàþò ñ ÷àñòîòíûìè îöåíêàìè âåðîÿòíîñòåé òåõ æå
ñîáûòèé â ïðîñòðàíñòâå Ω. Â ÷àñòíîñòè, â ïðîñòðàíñòâå Ω𝑛 âûðàæåíèå

𝑝(𝑑, 𝑤, 𝑡) =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑑𝑖 = 𝑑] [𝑤𝑖 = 𝑤] [𝑡𝑖 = 𝑡]

ðàâíî âåðîÿòíîñòè ñîáûòèÿ ¾òåðì 𝑤 äîêóìåíòà 𝑑 ñâÿçàí ñ òåìîé 𝑡¿, à â ïðîñòðàí-
ñòâå Ω îíî ðàâíî âûáîðî÷íîé ÷àñòîòíîé îöåíêå âåðîÿòíîñòè òîãî æå ñîáûòèÿ.

Äîãîâîðèìñÿ â äàëüíåéøåì çàïèñûâàòü âñå âåðîÿòíîñòè â ïðîñòðàíñòâå Ω, åñëè
íå îãîâîðåíî èíîãî. Ìíîãèå âûêëàäêè áóäóò ñïðàâåäëèâû â îáîèõ ïðîñòðàíñòâàõ.
Ïðîñòðàíñòâî Ω𝑛 èìååò ôîðìàëüíîå îãðàíè÷åíèå � îíî ñòðîèòñÿ ïî ôèêñèðîâàííîé
êîëëåêöèè. Åñëè â êîëëåêöèþ äîáàâëÿþòñÿ íîâûå äîêóìåíòû, òî ïðîñòðàíñòâî Ω𝑛

èçìåíÿåòñÿ, òîãäà êàê ïðîñòðàíñòâî Ω ìîæíî ïîëàãàòü íåèçìåííûì.

Гипотеза условной независимости. Ïîÿâëåíèå òåðìîâ â äîêóìåíòå 𝑑 ïî òåìå 𝑡
çàâèñèò îò òåìû, íî íå çàâèñèò îò äîêóìåíòà 𝑑, è îïèñûâàåòñÿ îáùèì äëÿ âñåõ äî-
êóìåíòîâ ðàñïðåäåëåíèåì 𝑝(𝑤 | 𝑡):

𝑝(𝑤 |𝑑, 𝑡) = 𝑝(𝑤 | 𝑡). (1)
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Алгоритм 1. Âåðîÿòíîñòíûé ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ.

Вход: ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑤 | 𝑡), 𝑝(𝑡 |𝑑); äëèíû äîêóìåíòîâ 𝑛𝑑;
Выход: âûáîðêà ïàð (𝑑𝑖, 𝑤𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛;

1 𝑖 := 0;
2 для всех 𝑑 ∈ 𝐷
3 для всех 𝑗 = 1, . . . , 𝑛𝑑

4 𝑖 := 𝑖+ 1; 𝑑𝑖 := 𝑑;
5 âûáðàòü ñëó÷àéíóþ òåìó 𝑡𝑖 èç ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑𝑖);
6 âûáðàòü ñëó÷àéíûé òåðì 𝑤𝑖 èç ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑤 | 𝑡𝑖);

 

 

 

 

 

 

Разработан спектрально-аналитический подход к выявлению размытых протяженных повторов 

в геномных последовательностях. Метод основан на разномасштабном оценивании сходства 

нуклеотидных последовательностей в пространстве коэффициентов разложения фрагментов 

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

оптимальной аппроксимации, обеспечивающие автоматическое распознавание повторов 

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

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

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

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

хромосом (поиска размытых участков с умеренной длиной повторяющегося паттерна).  
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Рис. 1: Процесс порождения текстовой коллекции вероятностной тематической моделью (2): в каж-
дой позиции 𝑖 документа 𝑑𝑖 сначала порождается тема 𝑡𝑖 ∼ 𝑝(𝑡 |𝑑𝑖), затем терм 𝑤𝑖 ∼ 𝑝(𝑤 | 𝑡𝑖).

Вероятностная тематическая модель îïèñûâàåò äîêóìåíò 𝑑 êàê вероятностную
смесь ðàñïðåäåëåíèé òåðìîâ â òåìàõ 𝜙𝑤𝑡 = 𝑝(𝑤 | 𝑡), âçÿòûõ ñ âåñàìè, ðàâíûìè âåðî-
ÿòíîñòÿì òåì â äîêóìåíòàõ 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑). Ïî ôîðìóëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè è ãèïîòåçå
óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè,

𝑝(𝑤 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤 | 𝑡, 𝑑) 𝑝(𝑡 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑡 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑. (2)

Ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ äîêóìåíòîâ ïî èçâåñòíûì ðàñïðåäåëåíèÿì 𝑝(𝑤 | 𝑡) è 𝑝(𝑡 |𝑑)
ïîêàçàí â Àëãîðèòìå 1 è ïðîèëëþñòðèðîâàí íà ðèñ. 1.

Задача тематического моделирования � ýòî îáðàòíàÿ çàäà÷à: ïî çàäàííîé êîë-
ëåêöèè 𝐷 òðåáóåòñÿ íàéòè ïàðàìåòðû 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑, ïðè êîòîðûõ òåìàòè÷åñêàÿ ìî-
äåëü (2) õîðîøî ïðèáëèæàåò íàáëþäàåìûå ÷àñòîòíûå îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé
𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑝𝑑𝑤 = 𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑
.

Äëÿ ëó÷øåãî ïîíèìàíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ïîëåçíî ðàññìîòðåòü ïî-
ñòàíîâêó çàäà÷è ñ íåñêîëüêèõ òî÷åê çðåíèÿ.

Âî-ïåðâûõ, ýòî çàäà÷à ïðèáëèæ¼ííîãî íèçêîðàíãîâîãî ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷-
íîãî ðàçëîæåíèÿ. ×òîáû ïîÿñíèòü âñå ýòè ïîíÿòèÿ, ïåðåïèøåì ðàâåíñòâî (2) â ìàò-
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Рис. 2: Построение тематической модели текстовой коллекции сводится к вычислению приближён-

ного низкорангового стохастического матричного разложения 𝑃 =
(︀
𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑

)︀
≈ ΦΘ.

ðè÷íîì âèäå 𝑃 ≈ ΦΘ, ãäå 𝑃 = (𝑝𝑑𝑤)𝑊×𝐷 � матрица частот термов в документах,
Φ = (𝜙𝑤𝑡)𝑊×𝑇 � матрица термов тем è Θ = (𝜃𝑡𝑑)𝑇×𝐷 � матрица тем документов,
ðèñ. 2. Ìàòðèöà 𝑃 èçâåñòíà, ýòî èñõîäíûå äàííûå. Ïðàâàÿ ÷àñòü ðàâåíñòâà ïðåäñòàâ-
ëÿåò ñîáîé ïðîèçâåäåíèå äâóõ íåèçâåñòíûõ ìàòðèö. Âî âñåõ òð¼õ ìàòðèöàõ 𝑃,Φ,Θ
ñòîëáöû 𝑝𝑑, 𝜙𝑡, 𝜃𝑑 íåîòðèöàòåëüíû, íîðìèðîâàíû è îïðåäåëÿþò äèñêðåòíûå âåðîÿò-
íîñòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ. Òàêèå ìàòðèöû íàçûâàþòñÿ стохастическими. Ðàíã ïðî-
èçâåäåíèÿ ΦΘ íå ïðåâûøàåò ÷èñëà òåì |𝑇 |, êîòîðîå, êàê ïðàâèëî, ìíîãî ìåíüøå
|𝐷| è |𝑊 |. Ìàòðèöà 𝑃 â îáùåì ñëó÷àå èìååò ïîëíûé ðàíã, ïîýòîìó íå ìîæåò áûòü
â òî÷íîñòè ðàâíà ΦΘ. Òàêèì îáðàçîì, ìàòðè÷íîå ðàçëîæåíèå ΦΘ ïðåäïîëàãàåòñÿ
íèçêîðàíãîâûì è ïðèáëèæ¼ííûì.

Âî-âòîðûõ, ýòî ñïîñîá ìÿãêîé áè-êëàñòåðèçàöèè äîêóìåíòîâ ïî òåìàòè÷åñêèì
êëàñòåðàì 𝑇 . Ïðè îáû÷íîé ¾æ¼ñòêîé¿ êëàñòåðèçàöèè (hard clustering) êàæäûé äîêó-
ìåíò öåëèêîì îòíîñèòñÿ ê îäíîìó èç êëàñòåðîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ðàñïðåäåëÿåò
ñîäåðæèìîå äîêóìåíòà ïî êëàñòåðàì-òåìàì ñîãëàñíî ðàñïðåäåëåíèþ 𝑝(𝑡 |𝑑). Òàêàÿ
êëàñòåðèçàöèÿ íàçûâàåòñÿ ¾ìÿãêîé¿ (soft clustering). Àíàëîãè÷íî, êàæäûé òåðì 𝑤
ìÿãêî ðàñïðåäåëÿåòñÿ ïî òåì æå êëàñòåðàì ñîãëàñíî 𝑝(𝑡 |𝑤). Êëàñòåðèçóþòñÿ îäíî-
âðåìåííî äâà ìíîæåñòâà, 𝐷 è 𝑊 . Ïîýòîìó òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå íàçûâàþò
мягкой би-кластеризацией.

Â-òðåòüèõ, ýòî ñïîñîá âåêòîðèçàöèè òåêñòà, ò. å. ïîëó÷åíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ðàñïðå-
äåëåíèé äëÿ ëþáîãî äîêóìåíòà 𝑝(𝑡 |𝑑), òåðìà 𝑝(𝑡 |𝑤), òåðìà â êîíòåêñòå äîêóìåíòà
𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), òåêñòîâîãî ôðàãìåíòà èëè ïðåäëîæåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑠). Ðàñïðåäåëåíèå âèäà 𝑝(𝑡 |𝑥)
íàçûâàåòñÿ òåìàòè÷åñêèì âåêòîðíûì ïðåäñòàâëåíèåì, òåìàòè÷åñêèì âåêòîðîì, òå-
ìàòè÷åñêèì ýìáåäèíãîì èëè тематикой îáúåêòà 𝑥.

Â-÷åòâ¼ðòûõ, ýòî автокодировщик äîêóìåíòîâ, ñîñòîÿùèé èç äâóõ ïîñëåäîâàòåëü-
íûõ ïðåîáðàçîâàíèé. Кодировщик 𝑓Φ : 𝑝𝑑 → 𝜃𝑑 ïðåîáðàçóåò âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå
äîêóìåíòà 𝑝𝑑 = 𝑝(𝑤 |𝑑) âûñîêîé ðàçìåðíîñòè |𝑊 | â òåìàòè÷åñêîå âåêòîðíîå ïðåäñòàâ-
ëåíèå 𝜃𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑) íèçêîé ðàçìåðíîñòè |𝑇 |. Декодировщик 𝑔Φ : 𝜃𝑑 → Φ𝜃𝑑 ðåêîíñòðóè-
ðóåò èñõîäíîå ïðåäñòàâëåíèå. ×åì òî÷íåå ðåêîíñòðóêöèÿ, òåì áîëüøå èíôîðìàöèè
î äîêóìåíòå óäàëîñü çàêîäèðîâàòü â âåêòîðå 𝜃𝑑. Â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè äå-
êîäèðîâùèê ëèíåéíûé, ýòî óìíîæåíèå âåêòîðà 𝜃𝑑 íà ìàòðèöó Φ. Ìàòðèöà Φ ÿâëÿ-
åòñÿ ïàðàìåòðîì êàê êîäèðîâùèêà, òàê è äåêîäèðîâùèêà. Ìàòðèöà Θ = (𝜃1, . . . , 𝜃𝐷)
ÿâëÿåòñÿ íå ïàðàìåòðîì, à ðåçóëüòàòîì êîäèðîâàíèÿ âñåõ äîêóìåíòîâ êîëëåêöèè.
Ýòî âàæíîå ðàçëè÷èå ðîëåé äâóõ ìàòðèö óñêîëüçàåò îò âíèìàíèÿ, åñëè ðàññìàòðè-
âàòü òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü òîëüêî êàê ìàòðè÷íîå ðàçëîæåíèå.

Â-ïÿòûõ, ýòî вероятностная языковая модель, ïðåäñêàçûâàþùàÿ ïîÿâëåíèå òåð-
ìîâ â äîêóìåíòàõ. Ñëåäóåò ïðèçíàòü, ÷òî â äàííîì êà÷åñòâå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè
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äîâîëüíî ñëàáû. ×òîáû õîðîøî ïðåäñêàçàòü òåðì, íåîáõîäèìî çíàòü åãî ëîêàëüíûé
êîíòåêñò, îäíàêî ãèïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ ðàçðóøàåò êîíòåêñòû. Ýòî íå ñîâñåì ïðîáëå-
ìà, òàê êàê ñóùåñòâóþò òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, ó÷èòûâàþùèå åñòåñòâåííûé ïîðÿäîê
ñëîâ. Áîëåå ñåðü¼çíàÿ ïðîáëåìà â òîì, ÷òî ïîÿâëåíèå òåðìà âðÿä ëè îïðåäåëÿåòñÿ
òîëüêî òåìàòèêîé òåðìà è åãî êîíòåêñòà.

Ãëóáîêèå íåéðîííûå ñåòè íà îñíîâå ìîäåëåé âíèìàíèÿ [31] è àðõèòåêòóðû òðàíñ-
ôîðìåðà, òàêèå êàê BERT [67] èëè GPT [109], ìîäåëèðóþò âåñü êîìïëåêñ ÿçûêîâûõ
ÿâëåíèé è ïðåäñêàçûâàþò ñëîâà â òåêñòå ëó÷øå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, è äàæå ëó÷-
øå ëþäåé. Ìîäåëü GPT ñïîñîáíà ãåíåðèðîâàòü ôåéêîâûå íîâîñòè, êîòîðûå ëþäè
íå îòëè÷àþò îò íàñòîÿùèõ. Â òî æå âðåìÿ, íåéðîñåòåâûå ìîäåëè íåèíòåðïðåòèðóå-
ìû, â îòëè÷èå îò òåìàòè÷åñêèõ. Ìû ïîêà íå íàó÷èëèñü îïðåäåëÿòü, êàêèå ÿçûêîâûå
ÿâëåíèÿ è êàêèì îáðàçîì ìîäåëèðóåò íåéðîííàÿ ñåòü, è êàêîé ñìûñë íåñ¼ò êàæäàÿ
êîîðäèíàòà â íåéðîñåòåâûõ ýìáåäèíãàõ.

Целью тематического моделирования ÿâëÿåòñÿ íå ñòîëüêî ïðåäñêàçàíèå òåðìîâ
â äîêóìåíòàõ 𝑝(𝑤 |𝑑), ñêîëüêî âûÿâëåíèå òåìàòè÷åñêîé êëàñòåðíîé ñòðóêòóðû òåê-
ñòîâîé êîëëåêöèè, îïðåäåëåíèå òåìàòèêè äîêóìåíòîâ 𝑝(𝑡 |𝑑) è òåðìîâ 𝑝(𝑡 |𝑤), èíòåð-
ïðåòàöèÿ êàæäîé òåìû 𝑡 ñ ïîìîùüþ ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑤 | 𝑡) ñðåäñòâàìè åñòåñòâåííîãî
ÿçûêà.

Интерпретируемость� âàæíåéøåå ñâîéñòâî òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Êàæäàÿ òåìà 𝑡
èìååò семантическое ядро � ïîäìíîæåñòâî òåðìîâ 𝑊𝑡 ⊂ 𝑊 , êîòîðûå âñòðå÷àþòñÿ
â äàííîé òåìå ñóùåñòâåííî ÷àùå, ÷åì âî âñåé êîëëåêöèè. Äëÿ îáùíîñòè ôîðìàëèçà-
öèè ìîæíî ââåñòè íåñêîëüêî âçàèìîäîïîëíÿþùèõ ïîðîãîâûõ êðèòåðèåâ:

𝑊𝑡(𝛼, 𝛽, 𝛾) =
{︀
𝑤 ∈𝑊 : 𝑝(𝑤 | 𝑡) ⩾ 𝛼, 𝑝(𝑡 |𝑤) ⩾ 𝛽, 𝑝(𝑤 | 𝑡) ⩾ 𝛾𝑝(𝑤)

}︀
.

Òåìà íàçûâàåòñÿ интерпретируемой, åñëè ýêñïåðò, ïîëüçîâàòåëü òåìàòè÷åñêîé
ìîäåëè, ïðîñìîòðåâ ñïèñîê òåðìîâ 𝑊𝑡, ïîíèìàåò, êàêîé îáùèé ñìûñë èõ îáúåäèíÿåò,
ìîæåò ñôîðìóëèðîâàòü íàçâàíèå òåìû è ñîñòàâèòü å¼ êðàòêîå èçëîæåíèå, ïîëüçó-
ÿñü òåðìàìè èç ÿäðà [51]. Äàííîå îïðåäåëåíèå íå ÿâëÿåòñÿ ìàòåìàòè÷åñêè ñòðîãèì.
Îíî ñóáúåêòèâíî, òàê êàê íåñêîëüêî ýêñïåðòîâ ìîãóò âûñêàçàòü ðàçëè÷íûå ìíåíèÿ
î òåìå. Òåì íå ìåíåå, íà åãî îñíîâå óæå ìîæíî ñòðîèòü ýìïèðè÷åñêèå ìåòîäèêè ýêñ-
ïåðòíîãî îöåíèâàíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè [145, 146].

Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì ïåðåíîñèòñÿ è íà ëþáûå îáúåêòû 𝑥, èìåþùèå òåìàòè-
÷åñêèé âåêòîð 𝑝(𝑡 |𝑥). Åñëè 𝑥 ÿâëÿåòñÿ êîðîòêèé ôðàçîé èëè íåòåêñòîâûì îáúåêòîì
(òàêèå çàäà÷è ðàññìàòðèâàþòñÿ â ãëàâàõ 9 è 10), òî äëÿ íåãî òàêæå ìîæíî îïðåäåëèòü
ñåìàíòè÷åñêîå ÿäðî. Ñîãëàñíî ôîðìóëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè,

𝑊𝑥(𝛾) =
{︀
𝑤 : 𝑝(𝑤 |𝑥) =

∑︀
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤 | 𝑡)𝑝(𝑡 |𝑥) ⩾ 𝛾𝑝(𝑤)
}︀
.

Áëàãîäàðÿ ñâîéñòâó èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåìà ìîæåò ¾ñàìà ðàññêàçàòü î ñåáå¿
ñëîâàìè èëè òåðìàìè èç ñåìàíòè÷åñêîãî ÿäðà, è äàæå öåëûìè ôðàçàìè, îòîáðàííû-
ìè èç òåêñòîâ ìåòîäàìè ýêñòðàêòèâíîé ñóììàðèçàöèè èëè àâòîìàòè÷åñêîãî èìåíîâà-
íèÿ òåì [129]. Òàêæå è ëþáîé òåìàòè÷åñêèé âåêòîð 𝑝(𝑡 |𝑥) ñïîñîáåí ðàññêàçàòü î ñåáå
ñëîâàìè èëè ôðàçàìè åñòåñòâåííîãî ÿçûêà.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü íàçûâàåòñÿ èíòåðïðåòèðóåìîé, åñëè â íåé èíòåðïðåòèðóåìû
âñå òåìû, çà èñêëþ÷åíèåì, áûòü ìîæåò, íåçíà÷èòåëüíîé äîëè òåì. Òåìà êàê óñòîé-
÷èâûé êîìïëåêñ ñîâìåñòíî âñòðå÷àþùèõñÿ ñëîâ ÿâëÿåòñÿ ëèíãâèñòè÷åñêèì ÿâëåíè-
åì. Îäíàêî äëÿ åãî íàä¼æíîãî îáíàðóæåíèÿ îí äîëæåí âñòðåòèòüñÿ ñòàòèñòè÷åñêè
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çíà÷èìîå ÷èñëî ðàç, è äëÿ ýòîãî íåîáõîäèìî èìåòü äîñòàòî÷íî áîëüøîé îáú¼ì òåê-
ñòîâ. Èíòåðïðåòèðóåìîñòü ìîäåëè, êàê ïðàâèëî, óëó÷øàåòñÿ ñ ðîñòîì îáú¼ìà êîë-
ëåêöèè è óõóäøàåòñÿ ñ ðîñòîì ÷èñëà òåì. Â îáùåì ñëó÷àå íå ñóùåñòâóåò íèêàêèõ
ìàòåìàòè÷åñêèõ ãàðàíòèé òîãî, ÷òî ìîäåëü áóäåò èíòåðïðåòèðóåìîé. Òåì íå ìåíåå,
èíòåðïðåòèðóåìîñòü ìîæíî èçìåðÿòü è óëó÷øàòü ðàçëè÷íûìè ìåòîäàìè, êîòîðûå
ðàññìàòðèâàþòñÿ â ïîñëåäóþùèõ ãëàâàõ ýòîé êíèãè.

Частотные оценки условных вероятностей. Â ïðîñòðàíñòâå Ω𝑛 âåðîÿòíîñòè, âû-
ðàæàþùèåñÿ ÷åðåç ïåðåìåííûå 𝑑 è 𝑤, ñîâïàäàþò ñ ÷àñòîòàìè ñîîòâåòñòâóþùèõ íà-
áëþäàåìûõ ñîáûòèé:

𝑝(𝑑, 𝑤) =
𝑛𝑑𝑤

𝑛
, 𝑝(𝑑) =

𝑛𝑑

𝑛
, 𝑝(𝑤) =

𝑛𝑤

𝑛
, 𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑

; (3)

𝑛𝑑𝑤 � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìà 𝑤 â äîêóìåíò 𝑑;

𝑛𝑑 =
∑︀

𝑤 𝑛𝑑𝑤 � äëèíà äîêóìåíòà 𝑑 â òåðìàõ;

𝑛𝑤 =
∑︀

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

𝑛 =
∑︀

𝑑

∑︀
𝑤 𝑛𝑑𝑤 � äëèíà êîëëåêöèè â òåðìàõ.

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

𝑝(𝑡) =
𝑛𝑡

𝑛
, 𝑝(𝑤 | 𝑡) = 𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑡

, 𝑝(𝑡 |𝑑) = 𝑛𝑡𝑑

𝑛𝑑

, 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) = 𝑛𝑡𝑑𝑤

𝑛𝑑𝑤

; (4)

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

𝑛𝑡𝑑 =
∑︀

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

𝑛𝑤𝑡 =
∑︀

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

𝑛𝑡 =
∑︀

𝑑

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

Â îòëè÷èå îò (3), ýòè ÷àñòîòû íå ìîãóò áûòü âû÷èñëåíû íåïîñðåäñòâåííî ïî èñ-
õîäíûì äàííûì, òàê êàê òåìû 𝑡𝑖 íåèçâåñòíû.

Â âåðîÿòíîñòíîì ïðîñòðàíñòâå Ω âûáîðêà òðîåê (𝑑𝑖, 𝑤𝑖, 𝑡𝑖)
𝑛
𝑖=1 ïîðîæäàåòñÿ èç ðàñ-

ïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑑, 𝑤, 𝑡). Ïîýòîìó ôîðìóëû (3)�(4) ÿâëÿþòñÿ íå òî÷íûìè ðàâåíñòâàìè,
à ëèøü приближёнными частотными оценками ñîîòâåòñòâóþùèõ óñëîâíûõ âåðî-
ÿòíîñòåé.

Ñîãëàñíî çàêîíó áîëüøèõ ÷èñåë, ïðè 𝑛 → ∞ ÷àñòîòíûå îöåíêè (âåðîÿòíîñòè
â ïðîñòðàíñòâå Ω𝑛) ñòðåìÿòñÿ ê ñîîòâåòñòâóþùèì âåðîÿòíîñòÿì â ïðîñòðàíñòâå Ω.

EM-алгоритм. Çàìåòèì, ÷òî âñå îöåíêè (4) âûðàæàþòñÿ ÷åðåç 𝑛𝑡𝑑𝑤 = 𝑛𝑑𝑤𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤).
Çíàÿ óñëîâíûå ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), ìîæíî îöåíèòü èñêîìûå ïàðàìåòðû òåìà-
òè÷åñêîé ìîäåëè 𝜙𝑤𝑡 = 𝑝(𝑤 | 𝑡) è 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑). È, íàîáîðîò, çíàÿ ïàðàìåòðû ìîäåëè,
ìîæíî âûðàçèòü óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) ïî ôîðìóëå Áàéåñà:

𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) = 𝑝(𝑡, 𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

=
𝑝(𝑤 | 𝑡)𝑝(𝑡 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

=
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑∑︀
𝑠 𝜙𝑤𝑠𝜃𝑠𝑑

. (5)
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Òàêèì îáðàçîì, ïîëó÷àåì ñèñòåìó íåëèíåéíûõ óðàâíåíèé îòíîñèòåëüíî ïàðàìåò-
ðîâ ìîäåëè 𝜙𝑤𝑡, 𝜃𝑡𝑑 è âñïîìîãàòåëüíûõ ïåðåìåííûõ 𝑝𝑡𝑑𝑤, 𝑛𝑤𝑡, 𝑛𝑡𝑑, 𝑛𝑡:

𝑝𝑡𝑑𝑤 =
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑∑︀
𝑠 𝜙𝑤𝑠𝜃𝑠𝑑

; (6)

𝜙𝑤𝑡 =
𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑡

; 𝑛𝑤𝑡 =
∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤; 𝑛𝑡 =
∑︁
𝑤∈𝑊

𝑛𝑤𝑡; (7)

𝜃𝑡𝑑 =
𝑛𝑡𝑑

𝑛𝑑

; 𝑛𝑡𝑑 =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤. (8)

Äîãîâîðèìñÿ çäåñü è äàëåå ðàäè êðàòêîñòè îïóñêàòü óòî÷íåíèÿ ¾äëÿ âñåõ 𝑑 ∈ 𝐷¿,
¾äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊¿, ¾äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇¿, ïðåäïîëàãàÿ ïî óìîë÷àíèþ, ÷òî åñëè â óðàâíå-
íèè èíäåêñ îñòà¼òñÿ ñâîáîäíûì, çíà÷èò, ýòî çàïèñü ñèñòåìû óðàâíåíèé, ïîðîæäàåìîé
âñåìè äîïóñòèìûìè çíà÷åíèÿìè äàííîãî èíäåêñà.

Äëÿ ðåøåíèÿ äàííîé ñèñòåìû íåëèíåéíûõ óðàâíåíèé óäîáíî ïðèìåíèòü ìå-
òîä ïðîñòûõ èòåðàöèé: ñíà÷àëà âûáðàòü íà÷àëüíûå ïðèáëèæåíèÿ äëÿ 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑,
ïî íèì âû÷èñëèòü âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå 𝑝𝑡𝑑𝑤 è íàéòè ñëåäóþùåå ïðèáëèæå-
íèå 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑. Âû÷èñëåíèÿ ïî ôîðìóëàì (6)�(8) ïðîäîëæàþòñÿ â öèêëå äî ñõîäèìîñòè.

Ýòîò èòåðàöèîííûé ïðîöåññ ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì EM-àëãîðèòìà [66].
Âû÷èñëåíèå óñëîâíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñêðûòûõ ïåðåìåííûõ (6) íàçûâàåòñÿ E-øàãîì
(expectation), âû÷èñëåíèå ïàðàìåòðîâ ìîäåëè (7)�(8) � M-øàãîì (maximization).

Äàëåå ìû âûâåäåì ýòîò àëãîðèòì èç îáùåé îïòèìèçàöèîííîé ïîñòàíîâêè çàäà-
÷è. Ñåé÷àñ ìû ïðèøëè ê íåìó ýëåìåíòàðíûì ïóò¼ì, êîòîðûé äà¼ò èíòóèòèâíî ïî-
íÿòíûå ôîðìóëû, íî îñòàâëÿåò áåç îòâåòîâ âàæíûå âîïðîñû: ñõîäèòñÿ ëè àëãîðèòì
ê ðåøåíèþ ñèñòåìû óðàâíåíèé, åäèíñòâåííî ëè ýòî ðåøåíèå, è ïî÷åìó ýòà ñèñòåìà
îïèñûâàåò òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü, ïðèáëèæàþùóþ 𝑝(𝑤 |𝑑).

Рациональный EM-алгоритм. Âû÷èñëåíèå ïåðåìåííûõ 𝑛𝑤𝑡, 𝑛𝑡𝑑, 𝑛𝑡 íà Ì-øàãå òðå-
áóåò îäíîêðàòíîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè â öèêëå ïî âñåì òåðìàì 𝑤 ∈ 𝑑 âñåõ äîêóìåí-
òîâ 𝑑 ∈ 𝐷. Âíóòðè ýòîãî öèêëà çíà÷åíèå 𝑝𝑡𝑑𝑤 âû÷èñëÿåòñÿ òîëüêî îäèí ðàç. Ïîýòîìó
Å-øàã ìîæíî âñòðîèòü âíóòðü M-øàãà áåç äîïîëíèòåëüíûõ âû÷èñëèòåëüíûõ çàòðàò
è áåç õðàíåíèÿ òð¼õìåðíîé ìàòðèöû 𝑝𝑡𝑑𝑤. Ýòîò âàðèàíò EM-àëãîðèòìà áóäåì íàçû-
âàòü рациональным; åãî ïñåâäîêîä ïîêàçàí â Àëãîðèòìå 2.
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Алгоритм 2. Ðàöèîíàëüíûé EM-àëãîðèòì äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè (2).

Вход: êîëëåêöèÿ 𝐷, ÷èñëî òåì |𝑇 |, ÷èñëî èòåðàöèé 𝑖max;
Выход: ìàòðèöû òåðìîâ òåì Φ è òåì äîêóìåíòîâ Θ;

1 èíèöèàëèçàöèÿ 𝜙𝑤𝑡, 𝜃𝑡𝑑 äëÿ âñåõ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
2 для всех èòåðàöèé 𝑖 = 1, . . . , 𝑖max

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

⧸︀ ∑︀
𝑧 𝜙𝑤𝑧𝜃𝑧𝑑 äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 ;

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

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

Выводы по главе 2

� Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ïî çàäàííîé êîëëåê-
öèè òåêñòîâ íàéòè ñåìàíòè÷åñêèå ÿäðà òåì 𝑝(𝑤 | 𝑡) è òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå
ïðåäñòàâëåíèÿ äîêóìåíòîâ 𝑝(𝑡 |𝑑).

� Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü � ýòî è íèçêîðàíãîâîå ñòîõàñòè÷åñêîå ìàòðè÷íîå ðàç-
ëîæåíèå, è ìÿãêàÿ áè-êëàñòåðèçàöèÿ, è âåðîÿòíîñòíàÿ âåêòîðèçàöèÿ òåêñòîâ,
è àâòîêîäèðîâùèê, è ÿçûêîâàÿ ìîäåëü.

� Îñíîâíàÿ öåëü òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ � âûÿñíèòü, ¾î ÷¼ì âñå ýòè òåê-
ñòû¿, íå ÷èòàÿ èõ. Äëÿ ýòîãî òåìû äîëæíû îáëàäàòü ñâîéñòâîì èíòåðïðåòèðó-
åìîñòè. Ìíîãèå âèäû òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íàïðàâëåíû íà óëó÷øåíèå èíòåð-
ïðåòèðóåìîñòè òåì.

� Íèêîìó íå íðàâèòñÿ ãèïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ � âåäü òåêñò òåðÿåò ñìûñë, åñëè
â í¼ì ïåðåïóòàòü ñëîâà. Ìîæíî ëè îò íå¼ îòêàçàòüñÿ? Äà, è ìíîãèìè ñïîñîáàìè,
äîéä¼ì äî ýòîãî â ãëàâå 15.

� Âñå ââåä¼ííûå îáîçíà÷åíèÿ áóäóò àêòèâíî èñïîëüçîâàòüñÿ äàëåå.

� EM-àëãîðèòì áóäåò îáîñíîâàí â äâóõ ñëåäóþùèõ ãëàâàõ.
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3 Оптимизация на единичных симплексах

Â ýòîé ãëàâå áóäåò äîêàçàíà основная лемма î ìàêñèìèçàöèè ãëàäêîé ôóíêöèè
íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ. Â äàëüíåéøåì, íà÷èíàÿ ñî ñëåäóþùåé ãëàâû, âñå çàäà÷è
òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ áóäóò ñòàâèòüñÿ êàê çàäà÷è ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïî-
äîáèÿ íàáëþäàåìûõ äàííûõ. Îñíîâíàÿ ëåììà áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ âûâîäà EM-
ïîäîáíûõ èòåðàöèîííûõ àëãîðèòìîâ äëÿ ëþáûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, îò ñàìûõ
ïðîñòûõ äî ñàìûõ ñëîæíûõ.

Ïðèìåíèìîñòü ýòîé ëåììû âûõîäèò äàëåêî çà ðàìêè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâà-
íèÿ. Îíà ïîçâîëÿåò ñòðîèòü àëãîðèòìû îïòèìèçàöèè èëè îáó÷åíèÿ äëÿ ëþáûõ ìî-
äåëåé, ïàðàìåòðàìè êîòîðûõ ÿâëÿþòñÿ íåîòðèöàòåëüíûå íîðìèðîâàííûå âåêòîðû,
â ÷àñòíîñòè, äèñêðåòíûå âåðîÿòíîñòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ.

Необходимые условия максимума. Êëàññè÷åñêèì èíñòðóìåíòîì ðåøåíèÿ çà-
äà÷ îïòèìèçàöèè ñ îãðàíè÷åíèÿìè ðàâåíñòâàìè è íåðàâåíñòâàìè ÿâëÿþòñÿ условия
Каруша–Куна–Таккера.

Ðàññìîòðèì çàäà÷ó ìàòåìàòè÷åñêîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ⎧⎪⎨⎪⎩
𝑓(𝑥) → max

𝑥
;

𝑔𝑖(𝑥) ⩽ 0, 𝑖 = 1, . . . ,𝑚;

ℎ𝑗(𝑥) = 0, 𝑗 = 1, . . . , 𝑘.

Теорема 3.1. Пусть функции 𝑓(𝑥), 𝑔𝑖(𝑥), ℎ𝑗(𝑥) непрерывно дифференцируемы
в точке 𝑥. Если 𝑥 — точка локального максимума и задача удовлетворяет условиям
регулярности, то существуют значения 𝜇𝑖, 𝑖 = 1, . . . ,𝑚, 𝜆𝑗, 𝑗 = 1, . . . , 𝑘, называемые
множителями Лагранжа, такие, что:⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

𝜕L

𝜕𝑥
= 0, L (𝑥;𝜇, 𝜆) = 𝑓(𝑥)−

𝑚∑︀
𝑖=1

𝜇𝑖𝑔𝑖(𝑥)−
𝑘∑︀

𝑗=1

𝜆𝑗ℎ𝑗(𝑥);

𝑔𝑖(𝑥) ⩽ 0; ℎ𝑗(𝑥) = 0; (исходные ограничения)

𝜇𝑖 ⩾ 0; (двойственные ограничения)

𝜇𝑖𝑔𝑖(𝑥) = 0; (условие дополняющей нежёсткости)

(9)

Óñëîâèÿ ðåãóëÿðíîñòè ìîãóò ôîðìóëèðîâàòüñÿ ïî-ðàçíîìó. Â çàäà÷àõ ñ ëèíåéíû-
ìè îãðàíè÷åíèÿìè îíè âûïîëíåíû âñåãäà.

Максимизация гладкой функции на единичных симплексах. Ââåä¼ì îïåðàöèþ
norm, ïðåîáðàçóþùóþ ïðîèçâîëüíûé âåêòîð (𝑥𝑖)𝑖∈𝐼 â âåêòîð âåðîÿòíîñòåé (𝑝𝑖)𝑖∈𝐼 äèñ-
êðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ïóò¼ì îáíóëåíèÿ îòðèöàòåëüíûõ ýëåìåíòîâ è íîðìèðîâêè:

𝑝𝑖 = norm
𝑖∈𝐼

(𝑥𝑖) =
(𝑥𝑖)+∑︀

𝑘∈𝐼
(𝑥𝑘)+

, äëÿ âñåõ 𝑖 ∈ 𝐼,

ãäå (𝑥)+ = max{0, 𝑥} � îïåðàöèÿ ïîëîæèòåëüíîé ñðåçêè. Åñëè 𝑥𝑖 ⩽ 0 äëÿ âñåõ 𝑖 ∈ 𝐼,
òî ðåçóëüòàòîì norm îïðåäåëèì íóëåâîé âåêòîð.
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Лемма 3.2 (о максимизации на единичных симплексах). Пусть функция 𝑓(Ω)
непрерывно дифференцируема по набору векторов Ω = (𝜔𝑗)𝑗∈𝐽 , 𝜔𝑗 = (𝜔𝑖𝑗)𝑖∈𝐼𝑗 , вообще
говоря, различных размерностей |𝐼𝑗|.

Тогда векторы 𝜔𝑗 локального экстремума задачи⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
𝑓(Ω) → max

Ω
;∑︁

𝑖∈𝐼𝑗

𝜔𝑖𝑗 = 1, 𝑗 ∈ 𝐽 ;

𝜔𝑖𝑗 ⩾ 0, 𝑖 ∈ 𝐼𝑗, 𝑗 ∈ 𝐽 ;

при условии 10 : (∃𝑖 ∈ 𝐼𝑗) 𝜔𝑖𝑗
𝜕𝑓
𝜕𝜔𝑖𝑗

> 0 удовлетворяют уравнениям

𝜔𝑖𝑗 = norm
𝑖∈𝐼𝑗

(︂
𝜔𝑖𝑗

𝜕𝑓

𝜕𝜔𝑖𝑗

)︂
, 𝑖 ∈ 𝐼𝑗; (10)

при условии 20 : (∀𝑖 ∈ 𝐼𝑗) 𝜔𝑖𝑗
𝜕𝑓
𝜕𝜔𝑖𝑗

⩽ 0 и (∃𝑖 ∈ 𝐼𝑗) 𝜔𝑖𝑗
𝜕𝑓
𝜕𝜔𝑖𝑗

< 0 уравнениям

𝜔𝑖𝑗 = norm
𝑖∈𝐼𝑗

(︂
−𝜔𝑖𝑗

𝜕𝑓

𝜕𝜔𝑖𝑗

)︂
, 𝑖 ∈ 𝐼𝑗;

иначе (условие 30) они удовлетворяют однородным уравнениям 𝜔𝑖𝑗
𝜕𝑓
𝜕𝜔𝑖𝑗

= 0, 𝑖 ∈ 𝐼𝑗.

Доказательство. Çàïèøåì ëàãðàíæèàí îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è ñ îãðàíè÷åíè-
ÿìè íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâàííîñòè âåêòîðîâ:

L (Ω) = 𝑓(Ω)−
∑︁
𝑗∈𝐽

𝜆𝑗

(︂∑︁
𝑖∈𝐼𝑗

𝜔𝑖𝑗 − 1

)︂
+
∑︁
𝑗∈𝐽

∑︁
𝑖∈𝐼𝑗

𝜇𝑖𝑗𝜔𝑖𝑗,

ãäå ìíîæèòåëè 𝜆𝑗 ñîîòâåòñòâóþò îãðàíè÷åíèÿì íîðìèðîâêè, 𝜇𝑖𝑗 � îãðàíè÷åíèÿì
íåîòðèöàòåëüíîñòè.

Çàïèøåì óñëîâèÿ Êàðóøà�Êóíà�Òàêêåðà (9), ïðèðàâíÿâ íóëþ ïðîèçâîäíûå
ëàãðàíæèàíà ïî ïàðàìåòðàì ìîäåëè:

𝜕L

𝜕𝜔𝑖𝑗

=
𝜕𝑓

𝜕𝜔𝑖𝑗

− 𝜆𝑖 + 𝜇𝑖𝑗 = 0; 𝜇𝑖𝑗𝜔𝑖𝑗 = 0. (11)

Çàôèêñèðóåì 𝑗 ∈ 𝐽 . Ïðåäïîëîæèì, ÷òî 𝜔𝑖𝑗 > 0. Òîãäà 𝜇𝑖𝑗 = 0. Óìíîæèâ îáå ÷àñòè
ðàâåíñòâà (11) íà 𝜔𝑖𝑗, ïîëó÷èì óðàâíåíèå

𝜔𝑖𝑗
𝜕𝑓

𝜕𝜔𝑖𝑗

= 𝜔𝑖𝑗𝜆𝑗.

Îáîçíà÷èì ëåâóþ ÷àñòü ýòîãî ðàâåíñòâà ÷åðåç 𝐴𝑖𝑗. Òîãäà 𝐴𝑖𝑗 = 𝜔𝑖𝑗𝜆𝑗.
Âîçìîæíû òðè ñëó÷àÿ.
1. Ïóñòü ñóùåñòâóåò èíäåêñ 𝑘 ∈ 𝐼𝑗 òàêîé, ÷òî 𝐴𝑘𝑗 > 0. Òîãäà 𝜆𝑗 > 0. Åñëè 𝐴𝑖𝑗 ⩽ 0

ïðè íåêîòîðîì 𝑖 ∈ 𝐼𝑗, òî óðàâíåíèå íå ìîæåò áûòü âûïîëíåíî, è ïîëó÷åííîå ïðîòè-
âîðå÷èå îçíà÷àåò, ÷òî ñäåëàííîå âíà÷àëå ïðåäïîëîæåíèå 𝜔𝑖𝑗 > 0 íå âåðíî, ñëåäîâà-
òåëüíî, 𝜔𝑖𝑗 = 0. Îáúåäèíÿÿ óðàâíåíèå 𝜔𝑖𝑗𝜆𝑡 = 𝐴𝑖𝑗 ïðè 𝐴𝑖𝑗 > 0 ñ íóëåâûì ðåøåíèåì
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𝜔𝑖𝑗 = 0 ïðè 𝐴𝑖𝑗 ⩽ 0, ïîëó÷èì 𝜔𝑖𝑗𝜆𝑗 = (𝐴𝑖𝑗)+. Ñóììèðóÿ ëåâóþ è ïðàâóþ ÷àñòè ýòîãî
óðàâíåíèÿ ïî 𝑖, âûðàçèì äâîéñòâåííóþ ïåðåìåííóþ: 𝜆𝑗 =

∑︀
𝑖∈𝐼𝑗(𝐴𝑖𝑗)+. Ïîäñòàâëÿÿ

ïîëó÷åííîå çíà÷åíèå 𝜆𝑗 â ôîðìóëó 𝜔𝑖𝑗 =
1
𝜆𝑗
(𝐴𝑖𝑗)+, ïîëó÷èì èñêîìîå óðàâíåíèå (10).

2. Åñëè 𝐴𝑖𝑗 ⩽ 0 äëÿ âñåõ 𝑖 ∈ 𝐼𝑗 è õîòÿ áû îäíî èç ýòèõ íåðàâåíñòâ ñòðîãîå,
òî 𝜆𝑗 < 0, è àíàëîãè÷íûì îáðàçîì ìû ïîëó÷àåì âòîðîå èñêîìîå óðàâíåíèå.

3. Åñëè 𝐴𝑖𝑗 = 0 äëÿ âñåõ 𝑖 ∈ 𝐼𝑗, òî 𝜆𝑗 = 0, è âåêòîð 𝜔𝑖𝑗 îïðåäåëÿåòñÿ èç ñèñòåìû
îäíîðîäíûõ óðàâíåíèé 𝜔𝑖𝑗

𝜕𝑓
𝜕𝜔𝑖𝑗

= 0 ïðè óñëîâèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè.
Ëåììà äîêàçàíà.

Óðàâíåíèÿ, ñîîòâåòñòâóþùèå óñëîâèÿì 20 è 30, íà ïðàêòèêå íå èñïîëüçóþòñÿ. Îíè
ñèãíàëèçèðóþò î âûðîæäåííîñòè âåêòîðà 𝜔𝑗. Â òàêèõ ñëó÷àÿõ áîëåå öåëåñîîáðàçíûì
ìîæåò îêàçàòüñÿ ïåðåñìîòð ñòðóêòóðû ìîäåëè Ω ñ ïîëíûì èñêëþ÷åíèåì èç íå¼ âåê-
òîðà 𝜔𝑗.

Äëÿ ðåøåíèÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé óäîáíî èñïîëüçîâàòü ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè.
Ñíà÷àëà çàäàþòñÿ íà÷àëüíûå ïðèáëèæåíèÿ äëÿ âåêòîðîâ 𝜔𝑗, çàòåì èõ çíà÷åíèÿ ìíî-
ãîêðàòíî îáíîâëÿþòñÿ ïî ôîðìóëå (10). Î÷åð¼äíîñòü è ïåðèîäè÷íîñòü îáíîâëåíèé,
âîîáùå ãîâîðÿ, ìîãóò âëèÿòü íà ñõîäèìîñòü ïðîöåññà è íà òî, â êàêîé èç ëîêàëüíûõ
ýêñòðåìóìîâ ïîïàä¼ò íàéäåííîå â èòîãå ÷èñëåííîå ðåøåíèå.

Связь с градиентными методами. Èòåðàöèîííûé ïðîöåññ ïîõîæ íà îáû÷íûé ãðà-
äèåíòíûé ìåòîä áåçóñëîâíîé ìàêñèìèçàöèè

𝜔𝑖𝑗 = 𝜔𝑖𝑗 + 𝜂
𝜕𝑓

𝜕𝜔𝑖𝑗

,

îòëè÷àÿñü îò íåãî òðåìÿ íþàíñàìè: çàìåíîé àääèòèâíîãî ãðàäèåíòíîãî øàãà íà ìóëü-
òèïëèêàòèâíûé, îòñóòñòâèåì ïàðàìåòðà ãðàäèåíòíîãî øàãà 𝜂 è íàëè÷èåì îïåðàöèè
norm äëÿ ïðîåöèðîâàíèÿ ïîëó÷åííîãî âåêòîðà íà åäèíè÷íûé ñèìïëåêñ.

Связь с нейронными сетями. Ëåììà 3.2 ïðèìåíèìà íå òîëüêî â òåìàòè÷åñêîì
ìîäåëèðîâàíèè, íî è äëÿ îïòèìèçàöèè ëþáûõ ìîäåëåé, ïàðàìåòðàìè êîòîðûõ ÿâ-
ëÿþòñÿ íåîòðèöàòåëüíûå íîðìèðîâàííûå âåêòîðû èëè äèñêðåòíûå âåðîÿòíîñòíûå
ðàñïðåäåëåíèÿ. Â ÷àñòíîñòè, Ëåììó 3.2 ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ îáó÷åíèÿ ìîíî-
òîííûõ íåéðîííûõ ñåòåé, â êîòîðûõ îãðàíè÷åíèÿ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè
íàêëàäûâàþòñÿ íà íåêîòîðûå âåêòîðû ïàðàìåòðîâ äëÿ îáó÷åíèÿ ìîíîòîííûõ çàâè-
ñèìîñòåé [180, 50, 170, 93], óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè è ðàçðåæåííîñòè ñåòè
[57, 32], ïîñòðîåíèÿ íåîòðèöàòåëüíûõ ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé è àâòîêîäèðîâùèêîâ
[54, 141, 214], à òàêæå äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ ìíîãîìåðíûõ ôóíêöèé ðàñïðåäåëåíèÿ.

Ïðè ýòîì ãðàäèåíòû 𝜕𝑓
𝜕𝜔𝑖

ìîæíî, êàê îáû÷íî, âû÷èñëÿòü ìåòîäîì îáðàòíîãî ðàñ-
ïðîñòðàíåíèÿ îøèáîê. Ìîäèôèêàöèè ãðàäèåíòíîãî øàãà (ìóëüòèïëèêàòèâíîñòü, ïðî-
åêöèÿ íà ñèìïëåêñ) íèêàê íå âëèÿþò íà âû÷èñëåíèå ñàìèõ ãðàäèåíòîâ.

Сходимость итерационного процесса. Ðàññìîòðèì èòåðàöèîííûé ïðîöåññ, îñíî-
âàííûé íà ôîðìóëå (10), ïðè íåêîòîðîì íà÷àëüíîì ïðèáëèæåíèè Ω0 = (𝜔0

𝑗 )𝑗∈𝐽 :

𝜔𝑡+1
𝑖𝑗 = norm

𝑖∈𝐼𝑗

(︂
𝜔𝑡
𝑖𝑗

𝜕𝑓(Ω𝑡)

𝜕𝜔𝑡
𝑖𝑗

)︂
, 𝑡 = 0, 1, 2, . . . (12)
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Теорема 3.3. Пусть 𝑓(Ω) — ограниченная сверху, непрерывно дифференцируемая
функция, и все Ω𝑡 = (𝜔𝑡

𝑗)𝑗∈𝐽 , начиная с некоторой итерации 𝑡
0, обладают свойствами:

1) ∀𝑗 ∈ 𝐽 ∀𝑖 ∈ 𝐼𝑗 𝜔𝑡
𝑖𝑗 = 0 → 𝜔𝑡+1

𝑖𝑗 = 0 (сохранение нулей);
2) ∃𝜖 > 0 ∀𝑗 ∈ 𝐽 ∀𝑖 ∈ 𝐼𝑗 𝜔𝑡

𝑖𝑗 /∈ (0, 𝜖) (отделимость от нуля);

3) ∃𝛿 > 0 ∀𝑗 ∈ 𝐽 ∃𝑖 ∈ 𝐼𝑗 𝜔𝑡
𝑖𝑗

𝜕𝑓(Ω𝑡)
𝜕𝜔𝑖𝑗

⩾ 𝛿 (невырожденность);

4) ∃𝜆 > 0 𝑓(Ω𝑡+1)− 𝑓(Ω𝑡) ⩾ 𝜆𝐻(Ω𝑡) (монотонность);

где 𝐻(Ω𝑡) = 𝑓(Ω𝑡+1)−𝑓(Ω𝑡)+𝑜(∆Ω𝑡) есть линейное приближение приращения функ-
ции 𝑓 в окрестности точки Ω𝑡.

Тогда
⃒⃒
𝜔𝑡+1
𝑖𝑗 − 𝜔𝑡

𝑖𝑗

⃒⃒
→ 0 при 𝑡→ ∞.

Â óñëîâèÿõ Òåîðåìû 3.3 âñå ïðåäåëüíûå òî÷êè ïîñëåäîâàòåëüíîñòè {Ω𝑡}∞𝑡=0 ÿâ-
ëÿþòñÿ íåïîäâèæíûìè òî÷êàìè ïðåîáðàçîâàíèÿ (12) è îáðàçóþò ñâÿçíûé êîìïàêò.
Åñëè ìíîæåñòâî íåïîäâèæíûõ òî÷åê äèñêðåòíî, òî ïîñëåäîâàòåëüíîñòü {Ω𝑡}∞𝑡=0 ñõî-
äèòñÿ.

Íà ïðàêòèêå ñâîéñòâà 1)–3) ìîãóò áûòü ãàðàíòèðîâàíû âíóòðè ïðîãðàììíîé ðå-
àëèçàöèè èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà.

Ïîíèìàíèþ ñâîéñòâà 4) ïîìîãàåò ñëåäóþùàÿ òåîðåìà.

Теорема 3.4. Справедливо квадратичное представление

𝐻(Ω) =
1

2

∑︁
𝑗∈𝐽

∑︁
𝑖,𝑘∈𝐼𝑗

(︂
𝜕𝑓(Ω)

𝜕𝜔𝑖𝑗

− 𝜕𝑓(Ω)

𝜕𝜔𝑘𝑗

)︂2

𝜔𝑖𝑗𝜔𝑘𝑗.

Îòñþäà ñëåäóåò, ÷òî 𝐻(Ω𝑡) ⩾ 0, çíà÷èò, èìååò ìåñòî ìîíîòîííîå èëè ïî÷òè ìî-
íîòîííîå âîçðàñòàíèå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè çíà÷åíèé 𝑓(Ω𝑡) â èòåðàöèîííîì ïðîöåññå,
ïîñêîëüêó 𝑓(Ω𝑡+1)− 𝑓(Ω𝑡) ≈ 𝐻(Ω𝑡) > 0. Ñâîéñòâî 4) íåìíîãî óñèëèâàåò ýòî òðåáîâà-
íèå. Ñ îäíîé ñòîðîíû, ó íàñ íåò íèêàêèõ ðû÷àãîâ âëèÿíèÿ, ÷òîáû ãàðàíòèðîâàòü
åãî âûïîëíåíèå. Ñ äðóãîé ñòîðîíû, ðàçóìíî ïðåäïîëîæèòü, ÷òî îíî âûïîëíÿåòñÿ,
íà÷èíàÿ ñ íåêîòîðîé èòåðàöèè. Äîêàçàòü ýòî ïîêà íå óäàëîñü, ðàâíî êàê è çàìåíèòü
ñâîéñòâî 4) áîëåå óäîáíûì äëÿ ïðîâåðêè óñëîâèåì.

Òåîðåìû 3.3 è 3.4 áûëè äîêàçàíû È. À. Èðõèíûì êàê îáîáùåíèå åãî æå ðåçóëü-
òàòîâ î ñõîäèìîñòè EM-àëãîðèòìà äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ [12]. Çäåñü îíè
ïðèâîäÿòñÿ áåç äîêàçàòåëüñòâ.
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Выводы по главе 3

� ¾Îñíîâíàÿ ëåììà¿ î ìàêñèìèçàöèè ãëàäêîé ôóíêöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåê-
ñàõ áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ äàëåå äëÿ âûâîäà âñåõ áåç èñêëþ÷åíèÿ àëãîðèòìîâ
òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ.

� Òàêîé ñïîñîá íàìíîãî ïðîùå áàéåñîâñêîãî âûâîäà, êîòîðûé îáû÷íî ïðèìåíÿ-
åòñÿ â ëèòåðàòóðå ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ. Ñðàâíåíèå ýòèõ ïîäõîäîâ
îòëîæèì äî ãëàâû 7.

� Íà ïðàêòèêå áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ òîëüêî ïåðâîå óñëîâèå (10).

� Ñõîäñòâî ýòîãî óñëîâèÿ ñ ãðàäèåíòíûì øàãîì ïîçâîëÿåò îáó÷àòü íåéðîííûå
ñåòè ñ íåîòðèöàòåëüíûìè íîðìèðîâàííûìè âåñàìè. Èíòåðåñíàÿ âîçìîæíîñòü,
íî çà ðàìêàìè äàííîé êíèãè.

� Äîêàçàòåëüñòâî óñëîâèé ñõîäèìîñòè, áîëåå óäîáíûõ äëÿ êîíñòðóêòèâíîé ïðî-
âåðêè, ïîêà îñòà¼òñÿ îòêðûòîé ïðîáëåìîé.

� Êàêîâà ñâÿçü îñíîâíîé ëåììû ñ EM-àëãîðèòìîì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ
èç ïðåäûäóùåé ãëàâû, óçíàåì â ñëåäóþùåé ãëàâå.
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4 Аддитивная регуляризация

Â ýòîé ãëàâå ìû ââåä¼ì îáùèé ôîðìàëèçì àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèè, êîòîðûé
ïîçâîëÿåò íàäåëÿòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ðàçíîîáðàçíûìè ïîëåçíûìè ñâîéñòâàìè.
×òî ýòî çà ñâîéñòâà, è êàê îíè ôîðìàëèçóþòñÿ ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè, áóäåì
ðàçáèðàòüñÿ â ñëåäóþùèõ ãëàâàõ. Çäåñü ìû ïîñòàâèì çàäà÷ó òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëè-
ðîâàíèÿ êàê çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ. Ñ ïîìîùüþ ëåììû 3.2
âûâåäåì EM-àëãîðèòì áóêâàëüíî â äâå ñòðî÷êè.

Принцип максимума правдоподобия èñïîëüçóåòñÿ â ìàòåìàòè÷åñêîé ñòàòèñòèêå
äëÿ îöåíèâàíèÿ íåèçâåñòíûõ ïàðàìåòðîâ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ïî íàáëþäàåìûì
äàííûì. Ñîãëàñíî ýòîìó ïðèíöèïó, âûáèðàþòñÿ òàêèå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ, ïðè êî-
òîðûõ íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà íàèáîëåå ïðàâäîïîäîáíà.

Функция правдоподобия îïðåäåëÿåòñÿ êàê çàâèñèìîñòü âåðîÿòíîñòè ðåàëèçàöèè
íàáëþäàåìîé âûáîðêè 𝑋 = (𝑑𝑖, 𝑤𝑖)

𝑛
𝑖=1 îò ïàðàìåòðîâ ìîäåëè Φ,Θ. Â ñèëó ãèïîòåçû

î íåçàâèñèìîñòè ýëåìåíòîâ âûáîðêè îíà ðàâíà ïðîèçâåäåíèþ âåðîÿòíîñòåé òåðìîâ
â äîêóìåíòàõ:

𝑝
(︀
𝑋; Φ,Θ

)︀
=

𝑛∏︁
𝑖=1

𝑝(𝑑𝑖, 𝑤𝑖) =
∏︁
𝑑∈𝐷

∏︁
𝑤∈𝑑

𝑝(𝑤 |𝑑)𝑛𝑑𝑤 𝑝(𝑑)𝑛𝑑𝑤⏟  ⏞  
const

→ max
Φ,Θ

.

Ïðîëîãàðèôìèðîâàâ ïðàâäîïîäîáèå, ïåðåéä¼ì îò ïðîèçâåäåíèÿ ê ñóììå è îòáðî-
ñèì ñëàãàåìûå, íå çàâèñÿùèå îò ïàðàìåòðîâ ìîäåëè. Ïîëó÷èì çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè
ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 → max
Φ,Θ

; (13)∑︁
𝑤∈𝑊

𝜙𝑤𝑡 = 1; 𝜙𝑤𝑡 ⩾ 0;
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑 = 1; 𝜃𝑡𝑑 ⩾ 0. (14)

Регуляризация некорректно поставленных задач. Çàäà÷à íàçûâàåòñÿ корректно
поставленной ïî Àäàìàðó, åñëè å¼ ðåøåíèå ñóùåñòâóåò, åäèíñòâåííî è óñòîé÷èâî.

Çàäà÷à ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ ÿâëÿåòñÿ íåêîððåêòíî ïîñòàâëåí-
íîé, òàê êàê ìíîæåñòâî å¼ ðåøåíèé â îáùåì ñëó÷àå áåñêîíå÷íî. Åñëè ΦΘ � ðåøåíèå,
òî (Φ𝑆)(𝑆−1Θ) òàêæå ÿâëÿåòñÿ ðåøåíèåì äëÿ ëþáîé íåâûðîæäåííîé ìàòðèöû 𝑆 ïðè
óñëîâèè, ÷òî ìàòðèöû Φ𝑆 è 𝑆−1Θ � ñòîõàñòè÷åñêèå.

Ñóùåñòâóåò îáùèé ïîäõîä ê ðåøåíèþ íåêîððåêòíî ïîñòàâëåííûõ îáðàòíûõ çàäà÷,
íàçûâàåìûé регуляризацией [18]. Êîãäà îïòèìèçàöèîííàÿ çàäà÷à íåäîîïðåäåëåíà,
ê îñíîâíîìó êðèòåðèþ äîáàâëÿþò äîïîëíèòåëüíûé êðèòåðèé � ðåãóëÿðèçàòîð, ó÷è-
òûâàþùèé ñïåöèôèêó ðåøàåìîé çàäà÷è è çíàíèÿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Â ïðàêòè÷å-
ñêèõ çàäà÷àõ àâòîìàòè÷åñêîé îáðàáîòêè òåêñòîâ äîïîëíèòåëüíûõ êðèòåðèåâ è îãðà-
íè÷åíèé íà ðåøåíèå ìîæåò áûòü ìíîãî.

Аддитивная регуляризация тематических моделей (ARTM) [5] îñíîâàíà íà ìàê-
ñèìèçàöèè ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ, ê êîòîðîìó äîáàâëÿåòñÿ ëèíåéíàÿ êîìáèíàöèÿ
регуляризаторов 𝑅𝑖(Φ,Θ), 𝑖 = 1, . . . , 𝑘 ñ коэффициентами регуляризации 𝜏𝑖 ⩾ 0:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 +𝑅(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

; 𝑅(Φ,Θ) =
𝑘∑︁

𝑖=1

𝜏𝑖𝑅𝑖(Φ,Θ); (15)
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ïðè îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè (14).
Ïðåîáðàçîâàíèå âåêòîðà êðèòåðèåâ â îäèí ñêàëÿðíûé êðèòåðèé � ýòî îäèí èç áà-

çîâûõ ïðè¼ìîâ â ìíîãîêðèòåðèàëüíîé îïòèìèçàöèè, íàçûâàåìûé скаляризацией.

Основная теорема ARTM. Ïðèìåíèì ëåììó 3.2 ê íàáîðó âåêòîð-ñòîëáöîâ äâóõ
ìàòðèö Ω = (Φ,Θ). Â äàëüíåéøåì ýòà ëåììà ïðèãîäèòñÿ íàì è â áîëåå ñëîæíûõ
ñëó÷àÿõ, êîãäà ìàòðèö áóäåò áîëüøå äâóõ.

Теорема 4.1. Пусть функция 𝑅(Φ,Θ) непрерывно дифференцируема. Тогда точка
(Φ,Θ) локального экстремума задачи (15) с ограничениями (14) удовлетворяет систе-
ме уравнений со вспомогательными переменными 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), если из решения
исключить нулевые столбцы матриц Φ, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
; (16)

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; 𝑛𝑤𝑡 =

∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤; (17)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
; 𝑛𝑡𝑑 =

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤. (18)

Доказательство. Ïåðåïèøåì (16) â ñëåäóþùåì âèäå:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
=

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑∑︀
𝑠 𝜙𝑤𝑠𝜃𝑠𝑑

=
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑
𝑝(𝑤 |𝑑)

.

Ïðèìåíèì ê çàäà÷å (15) îñíîâíîå ðåøåíèå (10) èç ëåììû 3.2 è âûäåëèì â ïîëó-
÷åííûõ âûðàæåíèÿõ âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå 𝑝𝑡𝑑𝑤:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝜙𝑤𝑡

𝜕

𝜕𝜙𝑤𝑡

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 +𝑅(Φ,Θ)

)︂)︂
=

= norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝜙𝑤𝑡

∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤
𝜃𝑡𝑑

𝑝(𝑤 |𝑑)
+ 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
= norm

𝑤∈𝑊

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
;

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝜃𝑡𝑑

𝜕

𝜕𝜃𝑡𝑑

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 +𝑅(Φ,Θ)

)︂)︂
=

= norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝜃𝑡𝑑
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤
𝜙𝑤𝑡

𝑝(𝑤 |𝑑)
+ 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
= norm

𝑡∈𝑇

(︂∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
.

Íóëåâûå ñòîëáöû â ìàòðèöàõ Φ è Θ ïîëó÷àþòñÿ â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà â ëåììå 3.2
âìåñòî óñëîâèÿ 10 ðåàëèçóþòñÿ óñëîâèÿ 20 èëè 30. Â òàêèõ ñëó÷àÿõ îñíîâíîå ðåøå-
íèå (10) óæå íåïðèìåíèìî, îäíàêî óñëîâèå òåîðåìû èñêëþ÷àåò èõ èç ðàññìîòðåíèÿ.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Ñèñòåìó óðàâíåíèé (16)�(18) óäîáíî ðåøàòü ìåòîäîì ïðîñòûõ èòåðàöèé. Ñíà÷àëà
âûáèðàþòñÿ íà÷àëüíûå ïðèáëèæåíèÿ 𝜙𝑤𝑡, 𝜃𝑡𝑑, çàòåì â öèêëå äî ñõîäèìîñòè ÷åðåäó-
þòñÿ E-шаг (16) è M-шаг (17)�(18).
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Следствие 4.2. В условиях теоремы 4.1 точка локального экстремума (Φ,Θ) оп-
тимизационной задачи (15) с ограничениями (14) совпадает с точкой локального
экстремума следующей оптимизационной задачи с ограничениями (14) и (16):∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑊

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 ln
(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
+𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
. (19)

Доказательство. Ïðåäñòàâèâ â (19) ëîãàðèôì ïðîèçâåäåíèÿ ñóììîé äâóõ ëîãà-
ðèôìîâ, ïîëó÷èì äâå ñóììû, ïåðâàÿ çàâèñèò òîëüêî îò Φ, âòîðàÿ � òîëüêî îò Θ:∑︁

𝑤∈𝑊

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑤𝑡 ln𝜙𝑤𝑡 +
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑡𝑑 ln 𝜃𝑡𝑑 +𝑅(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

.

Ïðèìåíÿÿ ê ýòîé çàäà÷å ôîðìóëó (10) èç ëåììû 3.2 ïðè îãðàíè÷åíèÿõ (14) è ôèê-
ñèðîâàííûõ çíà÷åíèÿõ ïåðåìåííûõ 𝑝𝑡𝑑𝑤, íåìåäëåííî ïîëó÷èì, ÷òî íåîáõîäèìîå óñëî-
âèå ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà äëÿ çàäà÷è (19) ñîâïàäàåò ñ óðàâíåíèÿìè (17)�(18).

Ñëåäñòâèå äîêàçàíî.

Äîãîâîðèìñÿ íàçûâàòü объединённым M-шагом çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïî-
äîáèÿ (19), êîãäà îïðåäåëÿþòñÿ ñðàçó âñå ïàðàìåòðû ìîäåëè Φ,Θ ïðè èçâåñòíûõ
ðàñïðåäåëåíèÿõ 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤). Â ãëàâå 15 îí ïîìîæåò íàì èçáàâèòüñÿ îò ãèïîòåçû
¾ìåøêà ñëîâ¿.

Вероятностный латентный семантический анализ (probabilistic latent semantic
analysis, PLSA) � ïåðâàÿ âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, ïðåäëîæåííàÿ Òîìà-
ñîì Õîôìàííîì â 1999 ãîäó [87].

Â ARTM åé ñîîòâåòñòâóåò íóëåâîé ðåãóëÿðèçàòîð 𝑅(Φ,Θ) = 0. Â ýòîì ñëó÷àå ñè-
ñòåìà (16)�(18) ñîâïàäàåò ñ ñèñòåìîé (6)�(8), ïîëó÷åííîé èç ïðîñòûõ ýâðèñòè÷åñêèõ
ñîîáðàæåíèé. Äîáàâëåíèå ðåãóëÿðèçàöèè ìåíÿåò òîëüêî ôîðìóëû Ì-øàãà, íå çàòðà-
ãèâàÿ Å-øàã.

×àñòîòíûå îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé 𝜙*
𝑤𝑡 =

𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑡
è 𝜃*𝑡𝑑 =

𝑛𝑡𝑑

𝑛𝑑
â ìîäåëè PLSA ÿâ-

ëÿþòñÿ несмещёнными оценками ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ, â îòëè÷èå îò сме-
щённых оценок ïðè 𝑅(Φ,Θ) ̸= 0.

Рациональный EM-алгоритм для ARTM óñòðîåí àíàëîãè÷íî Àëãîðèòìó 2, òîëü-
êî øàãè 7 è 8 çàìåíÿþòñÿ ôîðìóëàìè ðåãóëÿðèçîâàííîãî Ì-øàãà (17) è (18) ñîîòâåò-
ñòâåííî. Êàæäàÿ èòåðàöèÿ òàê æå ðåàëèçóåòñÿ çà îäèí ïðîõîä ïî âñåì òåðìàì âñåõ
äîêóìåíòîâ.

Àëãîðèòì 3 îòëè÷àåòñÿ åù¼ íåñêîëüêèìè íþàíñàìè:
1) âåêòîð 𝜃𝑑 îïðåäåëÿåòñÿ ïî îêîí÷àíèè îáðàáîòêè äîêóìåíòà 𝑑, à íå âñåé êîë-

ëåêöèè, è äàëåå ìîæåò íå õðàíèòüñÿ, êàê è ñ÷¼ò÷èêè 𝑛𝑡𝑑;
2) ïðè îáðàáîòêå äîêóìåíòà 𝑑 ìîæåò áûòü ñäåëàíî íåñêîëüêî èòåðàöèé ïî âñåì

òåðìàì äîêóìåíòà 𝑤 ∈ 𝑑 äî ñõîäèìîñòè âåêòîðà 𝜃𝑑;
3) âåêòîð 𝜃𝑑 èíèöèàëèçèðóåòñÿ ðàâíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèåì;
4) âåêòîð 𝜙𝑡 èíèöèàëèçèðóåòñÿ ñëó÷àéíûì ðàñïðåäåëåíèåì, êîòîðîå îòäåëÿåòñÿ

îò íóëÿ ðàñïðåäåëåíèåì 𝑝𝑤 = 𝑛𝑤/𝑛;
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Алгоритм 3. Ðåãóëÿðèçîâàííûé EM-àëãîðèòì äëÿ ARTM.

Вход: êîëëåêöèÿ 𝐷, ÷èñëî òåì |𝑇 |, ÷èñëî èòåðàöèé 𝑖max;
Выход: ìàòðèöû òåðìîâ òåì Φ è òåì äîêóìåíòîâ Θ;

1 èíèöèàëèçàöèÿ 𝜙𝑤𝑡 := norm
𝑤∈𝑊

(𝑝𝑤 + rand) äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;

2 для всех èòåðàöèé 𝑖 = 1, . . . , 𝑖max

3 𝑛𝑤𝑡 := 0 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
4 для всех äîêóìåíòîâ 𝑑 ∈ 𝐷
5 èíèöèàëèçàöèÿ 𝜃𝑡𝑑 := 1

|𝑇 | äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 ;

6 повторять

7 𝑛𝑡𝑑𝑤 := 𝑛𝑑𝑤 norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑑, 𝑡 ∈ 𝑇 ;

8 𝜃𝑡𝑑 := norm
𝑡∈𝑇

(︁∑︀
𝑤∈𝑑

𝑛𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅
𝜕𝜃𝑡𝑑

)︁
äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 ;

9 пока 𝜃𝑑 íå ñîéä¼òñÿ;
10 𝑛𝑤𝑡 := 𝑛𝑤𝑡 + 𝑛𝑡𝑑𝑤 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑑, 𝑡 ∈ 𝑇 ;

11 𝜙𝑤𝑡 := norm
𝑤∈𝑊

(︁
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅
𝜕𝜙𝑤𝑡

)︁
äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;

Онлайновый EM-алгоритм ñ÷èòàåòñÿ íàèáîëåå áûñòðûì è óäîáåí äëÿ ðàñïàðàë-
ëåëèâàíèÿ [86, 36]. Îáíîâëåíèÿ ìàòðèöû Φ ïðîèçâîäÿòñÿ íå ïîñëå ïðîõîäà âñåé êîë-
ëåêöèè, à ÷àùå, ïîñëå îáðàáîòêè íåêîòîðîé ïîðöèè äàííûõ. Åñëè êîëëåêöèÿ áîëü-
øàÿ, òî ìàòðèöà Φ ìîæåò ñîéòèñü è ïåðåñòàòü ìåíÿòüñÿ çàäîëãî äî îêîí÷àíèÿ ïåðâîé
èòåðàöèè. Òîãäà îäíîãî ïðîõîäà áóäåò äîñòàòî÷íî äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè. Ïîýòîìó
îíëàéíîâûå àëãîðèòìû ñïîñîáíû îáðàáàòûâàòü ïîòîêîâûå äàííûå.

Äåòàëè ïàðàëëåëüíîé ðåàëèçàöèè îôôëàéíîâîãî è îíëàéíîâîãî EM-àëãîðèòìà
â áèáëèîòåêå BigARTM îïèñàíû â ãëàâàõ 19 è 20, åù¼ ïîäðîáíåå � â ñòàòüÿõ [78, 3].

Условия вырожденности. Â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè ñëó÷àè 20 è 30 èç ëåì-
ìû 3.2 áóäåì ñ÷èòàòü âûðîæäåííûìè. Äðóãèìè ñëîâàìè, åñëè íîðìèðîâî÷íûé çíàìå-
íàòåëü â (10) îêàæåòñÿ ðàâíûì íóëþ, òî, âìåñòî âû÷èñëåíèé ïî ôîðìóëàì èç ëåììû
äëÿ ñëó÷àåâ 20 è 30, áóäåì èñêëþ÷àòü ñîîòâåòñòâóþùèé âåêòîð 𝜔𝑗 èç ìîäåëè, ñ÷èòàÿ
ñîêðàùåíèå å¼ ðàçìåðíîñòè ïîëåçíûì ýôôåêòîì ðåãóëÿðèçàöèè.

Òåìà 𝑡 íàçûâàåòñÿ вырожденной, åñëè

𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

⩽ 0 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊.

Äîêóìåíò 𝑑 íàçûâàåòñÿ вырожденным, åñëè

𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑
⩽ 0 äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇.

Âûðîæäåííîñòü ìîæåò âîçíèêàòü òîëüêî ïðè îòðèöàòåëüíûõ ïðîèçâîäíûõ ðåãó-
ëÿðèçàòîðà. Â ìîäåëè PLSA å¼ áûòü íå ìîæåò.

Åñëè âûðîæäåííîñòü íåæåëàòåëüíà, òî å¼ íåòðóäíî ïðåäîòâðàòèòü, óìåíüøàÿ êî-
ýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè.

Âûðîæäåííîñòü äîêóìåíòà îçíà÷àåò îòêàç ìîäåëè åãî òåìàòèçèðîâàòü, íàïðèìåð,
åñëè îí àíîìàëüíî êîðîòêèé èëè íå ñîîòâåòñòâóåò òåìàòèêå êîëëåêöèè.
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Улучшение сходимости. Èçâåñòíî, ÷òî EM-àëãîðèòì áåç ðåãóëÿðèçàöèè ñõîäèòñÿ
â ñëàáîì ñìûñëå: ïðàâäîïîäîáèå íà êàæäîé èòåðàöèè ìîæåò òîëüêî óâåëè÷èâàòü-
ñÿ [66]. Àíàëîãè÷íûå óñëîâèÿ ñëàáîé ñõîäèìîñòè äëÿ ARTM ïîëó÷åíû â [12].

Ê ñîæàëåíèþ, ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè â îáùåì ñëó÷àå íå ãàðàíòèðóåò ñõîäèìî-
ñòè ê ñòàöèîíàðíîé òî÷êå ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ [12]. Ýòîò íåäîñòàòîê
èñïðàâëÿåòñÿ ïðîñòîé ìîäèôèêàöèåé, íå òðåáóþùåé äîïîëíèòåëüíûõ çàòðàò âðåìå-
íè èëè ïàìÿòè. Äîñòàòî÷íî ïîäñòàâèòü â ôîðìóëû M-øàãà íåñìåù¼ííûå ÷àñòîòíûå
îöåíêè 𝜙*

𝑤𝑡 =
𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑡
è 𝜃*𝑡𝑑 =

𝑛𝑡𝑑

𝑛𝑑
âìåñòî òåêóùèõ çíà÷åíèé 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙*

𝑤𝑡

𝜕𝑅(Φ*,Θ*)

𝜕𝜙*
𝑤𝑡

)︂
; (20)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃*𝑡𝑑

𝜕𝑅(Φ*,Θ*)

𝜕𝜃*𝑡𝑑

)︂
. (21)

Ýêñïåðèìåíòû â [12] ïîêàçàëè, ÷òî äàííàÿ ìîäèôèêàöèÿ ïðèâîäèò ê áîëåå âû-
ñîêèì çíà÷åíèÿì ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ, ïðè÷¼ì èòåðàöèîííûé ïðîöåññ
ãîðàçäî áûñòðåå (óæå íà âòîðîé èòåðàöèè) âõîäèò â ðåæèì ìîíîòîííîãî óâåëè÷åíèÿ
ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ. ×åì áîëüøå êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè, òåì
ñèëüíåå ïðîÿâëÿåòñÿ ýôôåêò óëó÷øåíèÿ ñõîäèìîñòè.

Стратегии регуляризации. Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ïî ñóòè ÿâëÿåò-
ñÿ ìíîãîêðèòåðèàëüíîé. Òåìû äîëæíû óäîâëåòâîðÿòü ìíîãèì òðåáîâàíèÿì îäíîâðå-
ìåííî: èíòåðïðåòèðóåìîñòè, ðàçëè÷íîñòè, ðàçðåæåííîñòè è ò. ä. Òåìàòè÷åñêàÿ ìî-
äåëü îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ êàê âñïîìîãàòåëüíûé èíñòðóìåíò äëÿ ðåøåíèÿ îäíîé èëè
íåñêîëüêèõ çàäà÷ òåêñòîâîé àíàëèòèêè � èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà, âèçóàëèçàöèè,
êàòåãîðèçàöèè, ñåãìåíòàöèè, ñóììàðèçàöèè è ò. ä. Êàæäàÿ çàäà÷à ïðåäúÿâëÿåò ñâîè
òðåáîâàíèÿ ê ìîäåëè. Â ARTM âñå òðåáîâàíèÿ ôîðìàëèçóþòñÿ â âèäå êðèòåðèåâ
ðåãóëÿðèçàöèè 𝑅𝑖 è áàëàíñèðóþòñÿ ñ ïîìîùüþ êîýôôèöèåíòîâ 𝜏𝑖.

Êîýôôèöèåíòû 𝜏𝑖 ïðèõîäèòñÿ ïîäáèðàòü â êàæäîé çàäà÷å ýêñïåðèìåíòàëüíî, â ïî-
èñêå êîìïðîìèññà ìåæäó òðåáîâàíèÿìè. Ïðè ýòîì äëÿ èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà ìîäåëè
èñïîëüçóþòñÿ íå ñàìè ðåãóëÿðèçàòîðû 𝑅𝑖, à êàêèå-òî äðóãèå метрики качества.
Ðåãóëÿðèçàòîðû äîëæíû áûòü ãëàäêèìè ôóíêöèÿìè, óäîáíûìè äëÿ âû÷èñëåíèé
íà M-øàãå. Ìåòðèêè êà÷åñòâà äîëæíû áûòü óäîáíûìè äëÿ èíòåðïðåòàöèè èõ ÷èñëî-
âûõ çíà÷åíèé. Ê ñîæàëåíèþ, ýòè òðåáîâàíèÿ ÷àñòî âõîäÿò â ïðîòèâîðå÷èå. Íàïðèìåð,
áîëüøèíñòâî ìåòðèê êà÷åñòâà èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà íå ÿâëÿþòñÿ ãëàäêèìè.

Íà ïðàêòèêå ïîäáîð êîýôôèöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè ïåðåðàñòàåò â áîëåå îáùóþ
задачу управления качеством модели ïî õîäó èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà. Òîãäà êîýô-
ôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè ñòàíîâÿòñÿ óïðàâëÿþùèìè ïàðàìåòðàìè. Ðåãóëÿðèçàòîðû
íå îáÿçàòåëüíî âêëþ÷àòü âñå ñðàçó, äëÿ êàæäîãî ìîæíî âûáðàòü íàèáîëåå ïîäõîäÿ-
ùèé äëÿ íåãî ìîìåíò. Íàïðèìåð, íåêîòîðûå ðåãóëÿðèçàòîðû ëó÷øå âêëþ÷àòü ëèøü
ïîñëå òîãî, êàê EM-àëãîðèòì íà÷àë ñõîäèòüñÿ. Íåêîòîðûå ðåãóëÿðèçàòîðû ïîäãîòàâ-
ëèâàþò ìîäåëü ê âîçäåéñòâèþ ïîñëåäóþùèõ, çàòåì èõ ìîæíî îòêëþ÷àòü. Èíîãäà îíè
íåéòðàëèçóþò äðóã äðóãà, òîãäà èõ ïðèõîäèòñÿ ÷åðåäîâàòü íà ðàçíûõ èòåðàöèÿõ.

Îáðàçíî ãîâîðÿ, ðåãóëÿðèçàòîðû ïîäîáíû ëåêàðñòâàì � â ìàëûõ äîçàõ ëå÷àò,
â áîëüøèõ ñìåðòåëüíî îïàñíû, â ñî÷åòàíèÿõ ìîãóò äàâàòü íåîæèäàííûå ýôôåêòû.
Ñèñòåìàòèçàöèÿ ïðè¼ìîâ ðåãóëÿðèçàöèè ñòàíîâèòñÿ ïðåäìåòîì ýìïèðè÷åñêèõ èññëå-
äîâàíèé â ARTM.
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Стратегией регуляризации áóäåì íàçûâàòü ïðàâèëà èçìåíåíèÿ êîýôôèöèåíòîâ
ðåãóëÿðèçàöèè 𝜏𝑖 â õîäå èòåðàöèé EM-àëãîðèòìà.

Êîìáèíèðîâàíèå ðåãóëÿðèçàòîðîâ декоррелирования, разреживания, сглажива-
ния õîðîøî çàðåêîìåíäîâàëî ñåáÿ íà ïðàêòèêå âî ìíîãèõ èññëåäîâàíèÿõ [8, 196, 197,
198, 21, 90]. Â ñåðèè ýêñïåðèìåíòàëüíûõ ðàáîò ïî òåìàòè÷åñêîìó ïîèñêó [90, 91, 92]
áûëè îòðàáîòàíû ñòðàòåãèè ïîäáîðà êîýôôèöèåíòîâ 𝜏𝑖 ïðè ïîñëåäîâàòåëüíîì âêëþ-
÷åíèè ðåãóëÿðèçàòîðîâ (ïîäðîáíåå ñì. ãëàâó 21, ðèñ. 30).

Ïîçæå ýòè ñòðàòåãèè áûëè ñîáðàíû è îáîáùåíû â áèáëèîòåêå TopicNet [49], êî-
òîðàÿ àâòîìàòèçèðóåò çàïóñê ýêñïåðèìåíòîâ, èõ æóðíàëèçàöèþ è âèçóàëèçàöèþ ðå-
çóëüòàòîâ ìîäåëèðîâàíèÿ1.

TopicNet � ýòî âûñîêîóðîâíåâàÿ íàäñòðîéêà íàä BigARTM, êîòîðàÿ ñíèæàåò ¾áà-
ðüåðû âõîäà¿ äëÿ ïîëüçîâàòåëåé, ñêðûâàÿ òåõíè÷åñêèå äåòàëè è óìåíüøàÿ ìíîãî-
êðàòíî îáú¼ì ïðîãðàììèðîâàíèÿ.

Äðóãîé ïîäõîä ê ïîäáîðó ãèïåðïàðàìåòðîâ (â òîì ÷èñëå êîýôôèöèåíòîâ ðåãóëÿ-
ðèçàöèè) äëÿ BigARTM áûë ïðåäëîæåí â [101]. Îí îñíîâàí íà ýâîëþöèîííîì àëãîðèòìå
è ìíîãîýòàïíîé ñòðàòåãèè èçìåíåíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ. Â ïîñëåäóþùåé ðàáîòå [100]
ýòîò ìåòîä áûë äîïîëíåí ñóððîãàòíîé ìîäåëüþ äëÿ îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà, ÷òî ïîçâî-
ëèëî ïðèìåðíî â 1,5 ðàçà ñîêðàòèòü âðåìÿ ïîèñêà ãèïåðïàðàìåòðîâ. Èñïîëüçîâàëñÿ
îáû÷íûé äëÿ автоматического машинного обучения (AutoML) ïîäõîä: äëÿ êàæ-
äîé òî÷êè â пространстве гиперпараметров ìîäåëü îáó÷àåòñÿ çàíîâî ïî îáó÷àþùåé
âûáîðêå, çàòåì å¼ êà÷åñòâî îöåíèâàåòñÿ ïî òåñòîâîé âûáîðêå.

Íà áîëüøèõ äàííûõ òàêàÿ ñòðàòåãèÿ ïðåäñòàâëÿåòñÿ ñëèøêîì çàòðàòíîé. Êîð-
ðåêòèðîâàòü ãèïåðïàðàìåòðû ìîæíî è ÷àùå � îáðàáîòàâ î÷åðåäíóþ ïîðöèþ äàííûõ,
íå äîæèäàÿñü ñõîäèìîñòè, îöåíèâàÿ òåêóùåå êà÷åñòâî ìîäåëåé áûñòðî, íà íåáîëüøèõ
ñëó÷àéíûõ êîíòðîëüíûõ ïîäâûáîðêàõ, ïî ìíîãèì ìåòðèêàì êà÷åñòâà. Ïîñòðîåíèå
òàêîãî ðîäà áûñòðûõ ìíîãîêðèòåðèàëüíûõ ñòðàòåãèé ðåãóëÿðèçàöèè ïîêà îñòà¼òñÿ
îòêðûòîé ïðîáëåìîé.

Относительные коэффициенты регуляризации. Êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè,
òùàòåëüíî ïîäîáðàííûå äëÿ îäíèõ äàííûõ, ìîãóò ïëîõî ïîäõîäèòü äëÿ äðóãèõ.
Îíè ìîãóò çàâèñåòü îò ðàçìåðà êîëëåêöèè, ìîùíîñòè ñëîâàðÿ, ñðåäíåé äëèíû äîêó-
ìåíòîâ. Åñëè êîëëåêöèÿ ðàñò¼ò, òî ñî âðåìåíåì ìîæåò ïîòðåáîâàòüñÿ èõ äîíàñòðîéêà.

Ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ ââåäåíèåì íîðìèðîâàííûõ относительных коэффициентов
регуляризации, âûðàæàþùèõ ñòåïåíü âîçäåéñòâèÿ ðåãóëÿðèçàòîðà íà òåìàòè÷åñêóþ
ìîäåëü. Îòíîñèòåëüíûå êîýôôèöèåíòû ìîãóò îñòàâàòüñÿ ôèêñèðîâàííûìè ïî ìå-
ðå ðîñòà êîëëåêöèè, è äëÿ íèõ ìîãóò ñóùåñòâîâàòü óíèâåðñàëüíûå ðåêîìåíäóåìûå
çíà÷åíèÿ, ïîäõîäÿùèå äëÿ ìíîãèõ çàäà÷.

Ðàññìîòðèì ôîðìóëó Ì-øàãà (17) ñî âçâåøåííîé ñóììîé ðåãóëÿðèçàòîðîâ 𝑅𝑖:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝑛𝑤𝑡 +

𝑘∑︁
𝑖=1

𝜏𝑖𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅𝑖

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
.

1https://machine-intelligence-laboratory.github.io/TopicNet — документация и исходный
код в открытом доступе. Библиотека TopicNet разработана в лаборатории машинного интеллекта
МФТИ.
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Ââåä¼ì суммарное воздействие 𝑟𝑖𝑡 ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅𝑖 íà òåìó 𝑡 è åãî суммарное
воздействие 𝑟𝑖 íà âñå òåìû:

𝑟𝑖𝑡 =
∑︁
𝑤∈𝑊

⃒⃒⃒⃒
𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅𝑖

𝜕𝜙𝑤𝑡

⃒⃒⃒⃒
, 𝑟𝑖 =

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑟𝑖𝑡.

Ââåäåíèå íîðìèðîâêè 𝜏𝑖 = 𝜏𝑖
𝑛
𝑟𝑖
ïîçâîëÿåò èíòåðïðåòèðîâàòü êîýôôèöèåíò 𝜏𝑖 êàê

относительное воздействие ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅𝑖 íà òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü. Îí ïîêà-
çûâàåò, âî ñêîëüêî ðàç âëèÿíèå ðåãóëÿðèçàòîðà íà ìîäåëü ñèëüíåå âëèÿíèÿ èñõîäíûõ
äàííûõ.

Ïðè 𝜏𝑖 → 0 ðåãóëÿðèçàòîð 𝑅𝑖 îòêëþ÷àåòñÿ.
Ïðè 𝜏𝑖 → ∞ ìîäåëü ìîæåò âûðîæäàòüñÿ îò ïåðåðåãóëÿðèçàöèè.
Ââåäåíèå äðóãîé íîðìèðîâêè 𝜏𝑖 = 𝜏𝑖

𝑛𝑡

𝑟𝑖𝑡
ïîçâîëÿåò èíòåðïðåòèðîâàòü êîýôôèöè-

åíò 𝜏𝑖 êàê относительное воздействие ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅𝑖 íà îòäåëüíóþ òåìó 𝑡. Òå-
ïåðü àáñîëþòíûé êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè 𝜏𝑖 ñòàíîâèòñÿ çàâèñÿùèì îò òåìû,
îäíàêî åãî îòíîñèòåëüíûå âîçäåéñòâèÿ íà âñå òåìû îäèíàêîâû.

Â îáùåì ñëó÷àå íå èçâåñòíî, êàêàÿ èç äâóõ íîðìèðîâîê ëó÷øå. Äëÿ îáùíîñòè
îïðåäåëèì èõ âûïóêëóþ êîìáèíàöèþ:

𝜏𝑖 = 𝜏𝑖

(︂
𝛾𝑖
𝑛𝑡

𝑟𝑖𝑡
+ (1− 𝛾𝑖)

𝑛

𝑟𝑖

)︂
,

ãäå 𝜏𝑖 � относительный коэффициент регуляризации; ïàðàìåòð 𝛾𝑖 íàçîâ¼ì степе-
нью индивидуализации âîçäåéñòâèÿ 𝑅𝑖 íà òåìû.

Ïðè 𝛾𝑖 = 1 êîýôôèöèåíòû 𝜏𝑖 ìàêñèìàëüíî ðàçëè÷àþòñÿ ïî òåìàì, âûðàâíèâàÿ
îòíîñèòåëüíûå âîçäåéñòâèÿ ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅𝑖 íà òåìû.

Ïðè 𝛾𝑖 = 0 êîýôôèöèåíòû 𝜏𝑖 íå ðàçëè÷àþòñÿ ïî òåìàì.
Ïàðàìåòð 𝛾𝑖 ïðåäëàãàåòñÿ ïîäáèðàòü ýêñïåðèìåíòàëüíûì ïóò¼ì.
Àíàëîãè÷íî ðàññìîòðèì ôîðìóëó Ì-øàãà (18) ñî âçâåøåííîé ñóììîé ðåãóëÿðè-

çàòîðîâ 𝑅𝑖.
Ââåä¼ì суммарное воздействие 𝑞𝑖𝑑 ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅𝑖 íà äîêóìåíò 𝑑 è åãî сум-

марное воздействие 𝑞𝑖 íà êîëëåêöèþ:

𝑞𝑖𝑑 =
∑︁
𝑡∈𝑇

⃒⃒⃒⃒
𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅𝑖

𝜕𝜃𝑡𝑑

⃒⃒⃒⃒
, 𝑞𝑖 =

∑︁
𝑑∈𝐷

𝑞𝑖𝑑.

Ïðåäñòàâèì êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè 𝜏𝑖 â âèäå

𝜏𝑖 = 𝜏𝑖

(︂
𝛾𝑖
𝑛𝑑

𝑞𝑖𝑑
+ (1− 𝛾𝑖)

𝑛

𝑞𝑖

)︂
,

ãäå 𝜏𝑖 � относительный коэффициент регуляризации, 𝛾𝑖 � степень индивидуализа-
ции âîçäåéñòâèÿ ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅𝑖 íà äîêóìåíòû.

Ïðè 𝛾𝑖 = 1 êîýôôèöèåíòû ìàêñèìàëüíî ðàçëè÷àþòñÿ ïî äîêóìåíòàì, âûðàâíèâàÿ
îòíîñèòåëüíûå âîçäåéñòâèÿ ðåãóëÿðèçàòîðà íà äîêóìåíòû. Âûñîêàÿ èíäèâèäóàëè-
çàöèÿ ïîëåçíà, â ÷àñòíîñòè, êîãäà äîêóìåíòû êîëëåêöèè ñóùåñòâåííî ðàçëè÷àþòñÿ
ïî äëèíàì 𝑛𝑑.

Ïðè 𝛾𝑖 = 0 êîýôôèöèåíòû íå ðàçëè÷àþòñÿ ïî äîêóìåíòàì.
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Выводы по главе 4

� Íàêîíåö ìû îáîñíîâàëè EM-àëãîðèòì, ïîëó÷åííûé â ïåðâîé ãëàâå èç ýëåìåí-
òàðíûõ ñîîáðàæåíèé.

� Áîëåå òîãî, ìû åãî îáîãàòèëè ââåäåíèåì ðåãóëÿðèçàòîðîâ, îñòàâèâ ïîëíóþ ñâî-
áîäó äàëüíåéøåãî âûáîðà ôóíêöèé 𝑅𝑖(Φ,Θ).

� Çàîäíî îáñóäèëè åù¼ íåñêîëüêî àñïåêòîâ ïðèìåíåíèÿ ARTM: èíèöèàëèçàöèþ,
âûðîæäåííîñòü, ñõîäèìîñòü, ñòðàòåãèè ðåãóëÿðèçàöèè, îòíîñèòåëüíûå êîýôôè-
öèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè.

� Äàííàÿ ãëàâà èãðàåò êëþ÷åâóþ ðîëü â êíèãå. Äàëüíåéøåå èçëîæåíèå áóäåò
ðàçâèòèåì òåîðèè àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèè.

� Ïðèìåíåíèå îñíîâíîé ëåììû î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ áóäåò
îñòàâàòüñÿ ñòîëü æå ïðîñòûì, äàæå êîãäà ìîäåëè áóäóò èìåòü áîëåå ñëîæíóþ
ñòðóêòóðó.
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5 Вероятностная регуляризация и модель LDA

Ìîäåëü ëàòåíòíîãî ðàçìåùåíèÿ Äèðèõëå (latent Dirichlet allocation) LDA [44, 45]
ÿâëÿåòñÿ, ïîæàëóé, íàèáîëåå öèòèðóåìîé â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè. Â ïîïó-
ëÿðíûõ îáçîðàõ å¼ èíîãäà îòîæäåñòâëÿþò ñî âñåì òåìàòè÷åñêèì ìîäåëèðîâàíèåì,
õîòÿ â ëèòåðàòóðå ìîæíî íàéòè ñîòíè äðóãèõ ìîäåëåé. Ñâîåé ïóáëèêàöèåé 2001 ãîäà
Äýâèä Áëýé, ÝíäðþÛí è Ìàéêë Äæîðäàí îïðåäåëèëè äîëãîñðî÷íûé òðåíä ðàçâèòèÿ
òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ â ðàìêàõ áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ.

Â äàííîé ãëàâå ìû äàäèì áîëåå ïðîñòîå îáîñíîâàíèå LDA â òåðìèíàõ àääèòèâíîé
ðåãóëÿðèçàöèè. Äëÿ ýòîãî íàì íå ïîíàäîáÿòñÿ íè ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå, íè ìàòå-
ìàòè÷åñêèé àïïàðàò áàéåñîâñêîãî âûâîäà, ðàññìîòðåíèå êîòîðîãî ìû îòëîæèì äî
ãëàâû 7.

Принцип максимума апостериорной вероятности. Äî ñèõ ïîð ìû ïðåäïîëàãà-
ëè, ÷òî äàííûå ïîðîæäàþòñÿ âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ ñ ïàðàìåòðàìè (Φ,Θ), êîòî-
ðûå íå èçâåñòíû è íå ñëó÷àéíû. Òåïåðü ïðåäïîëîæèì, ÷òî ïàðàìåòðû ñàìè ÿâëÿþò-
ñÿ ñëó÷àéíûìè ïåðåìåííûìè è ïîä÷èíÿþòñÿ априорному распределению 𝑝(Φ,Θ; 𝛾)
ñ íåñëó÷àéíûì вектором гиперпараметров 𝛾. Â ýòîì ñëó÷àå ìàêñèìèçàöèÿ ñîâìåñò-
íîãî ïðàâäîïîäîáèÿ äàííûõ 𝑋 = (𝑑𝑖, 𝑤𝑖)

𝑛
𝑖=1 è ìîäåëè (Φ,Θ) ïðèâîäèò ê ïðèíöèïó

максимума апостериорной вероятности (maximum a posteriori probability, MAP):

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

𝑖=1

𝑝(𝑑𝑖, 𝑤𝑖 |Φ,Θ) → max
Φ,Θ,𝛾

.

Ïîñëå ëîãàðèôìèðîâàíèÿ ïîëó÷àåì ìîäèôèêàöèþ çàäà÷è (13), â êîòîðîé ëîãàðèôì
àïðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ âûñòóïàåò â ðîëè ðåãóëÿðèçàòîðà:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 + ln 𝑝(Φ,Θ; 𝛾)⏟  ⏞  
𝑅(Φ,Θ)

→ max
Φ,Θ,𝛾

. (22)

Âî ìíîãèõ ñëó÷àÿõ âîçìîæåí è îáðàòíûé ïåðåõîä. Ðåãóëÿðèçàòîð 𝑅(Φ,Θ), èçíà-
÷àëüíî íå èìåþùèé âåðîÿòíîñòíîé èíòåðïðåòàöèè, ìîæíî ïðåîáðàçîâàòü â àïðèîð-
íîå ðàñïðåäåëåíèå ïóò¼ì ýñïîíåíöèðîâàíèÿ è íîðìèðîâêè: 𝑝(Φ,Θ) ∝ exp(𝑅(Φ,Θ)).
Íîðìèðîâî÷íûé ìíîæèòåëü íå çàâèñèò îò ïàðàìåòðîâ ìîäåëè, ïîýòîìó äëÿ ìàêñè-
ìèçàöèè â (22) îí íå âàæåí. Îäíàêî åñëè ðåøàòü çàäà÷ó îïòèìèçàöèè ãèïåðïàðàìåò-
ðîâ 𝛾, òî åãî óæå ïðèä¼òñÿ âû÷èñëÿòü è ó÷èòûâàòü.

Априорные распределения Дирихле. Îñíîâíîé ìîòèâàöèåé äëÿ ââåäåíèÿ ìîäåëè
LDA â [45] áûëî ðåøåíèå ïðîáëåìû переобучения â ìîäåëè PLSA. Ïðîáëåìà çàêëþ-
÷àëàñü â òîì, ÷òî ìîäåëü PLSA ïðåäñêàçûâàëà âåðîÿòíîñòè òåðìîâ 𝑝(𝑤 |𝑑) íà íîâûõ
äîêóìåíòàõ çàìåòíî õóæå, ÷åì íà îáó÷àþùåé êîëëåêöèè. Îáû÷íî ïåðåîáó÷åíèå ñâÿ-
çàíî ñ èçáûòî÷íîé ðàçìåðíîñòüþ ïðîñòðàíñòâà ïàðàìåòðîâ, ïîýòîìó íà ìàòðèöû Φ,Θ
ñëåäóåò íàêëàäûâàòü äîïîëíèòåëüíûå îãðàíè÷åíèÿ. Â [45] áûëî ââåäåíî ïðåäïîëî-
æåíèå, ÷òî ñòîëáöû ýòèõ ìàòðèö ÿâëÿþòñÿ ñëó÷àéíûìè âåêòîðàìè è ïîðîæäàþòñÿ
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Рис. 3: Неотрицательные нормированные векторы 𝜃 размерности |𝑇 | = 10, порождённые симмет-
ричными распределениями Дирихле, по три вектора для каждого из пяти значений параметра 𝛼𝑡.

ðàñïðåäåëåíèÿìè Äèðèõëå ñ ãèïåðïàðàìåòðàìè 𝛼 ∈ R𝑇 è 𝛽 ∈ R𝑊 ñîîòâåòñòâåííî:

Dir(𝜃𝑑;𝛼) =
Γ(𝛼0)∏︀
𝑡

Γ(𝛼𝑡)

∏︀
𝑡

𝜃𝛼𝑡−1
𝑡𝑑 , 𝛼𝑡 > 0, 𝛼0 =

∑︀
𝑡

𝛼𝑡, 𝜃𝑡𝑑 > 0,
∑︀
𝑡

𝜃𝑡𝑑 = 1;

Dir(𝜙𝑡; 𝛽) =
Γ(𝛽0)∏︀

𝑤

Γ(𝛽𝑤)

∏︀
𝑤

𝜙𝛽𝑤−1
𝑤𝑡 , 𝛽𝑤 > 0, 𝛽0 =

∑︀
𝑤

𝛽𝑤, 𝜙𝑤𝑡 > 0,
∑︀
𝑤

𝜙𝑤𝑡 = 1;

ãäå Γ(𝑧) � ãàììà-ôóíêöèÿ. Ãèïåðïàðàìåòðû ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå ñâÿçàíû ñ ìà-
òåìàòè÷åñêèì îæèäàíèåì ïîðîæäàåìûõ ñëó÷àéíûõ âåêòîðîâ: E𝜃𝑡𝑑 = 𝛼𝑡

𝛼0
, E𝜙𝑤𝑡 =

𝛽𝑤

𝛽0
.

Ââåäåíèå ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå èìååò òðè ìîòèâàöèè.
Âî-ïåðâûõ, ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå ñïîñîáíû ïîðîæäàòü êàê ðàçðåæåííûå, òàê

è ïëîòíûå âåêòîðû äèñêðåòíûõ ðàñïðåäåëåíèé, ðèñ. 3. Åñëè âåêòîð ïàðàìåòðîâ ñîñòî-
èò èç ðàâíûõ çíà÷åíèé 𝛽𝑤, òî ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå íàçûâàåòñÿ симметричным.
Ïðè 𝛽𝑤 ≡ 1 ñèììåòðè÷íîå ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå ñîâïàäàåò ñ ðàâíîìåðíûì ðàñ-
ïðåäåëåíèåì íà åäèíè÷íîì ñèìïëåêñå. ×åì ìåíüøå 𝛽𝑤, òåì áëèæå ê íóëþ óñëîâíûå
âåðîÿòíîñòè 𝜙𝑤𝑡 = 𝑝(𝑤 | 𝑡) â ïîðîæäàåìûõ âåêòîðàõ 𝜙𝑡.

Ãèïîòåçà î ðàçðåæåííîñòè ðàñïðåäåëåíèé 𝜙𝑤𝑡 = 𝑝(𝑤 | 𝑡) ôîðìàëèçóåò åñòåñòâåííîå
ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî êàæäàÿ òåìà 𝑡 èìååò семантическое ядро � ìíîæåñòâî òåðìîâ,
õàðàêòåðèçóþùèõ äàííóþ òåìó è èìåþùèõ â íåé áîëüøèå âåðîÿòíîñòè. Òàêèõ òåðìîâ
â êàæäîé òåìå íå ìîæåò áûòü ìíîãî, ïîñêîëüêó áîëüøèíñòâî òåðìîâ ñëîâàðÿ äîëæíû
îòíîñèòüñÿ ê ñåìàíòè÷åñêèì ÿäðàì äðóãèõ òåì.

Ãèïîòåçà î ðàçðåæåííîñòè ðàñïðåäåëåíèé 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑) ôîðìàëèçóåò äðóãîå åñòå-
ñòâåííîå ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî êàæäûé äîêóìåíò îòíîñèòñÿ ê íåáîëüøîìó ÷èñëó òåì.
Òðóäíî ïðåäñòàâèòü ñåáå äîêóìåíò îáî âñåõ òåìàõ (à åñëè ýòî ýíöèêëîïåäèÿ, òî â êà-
÷åñòâå äîêóìåíòîâ ñòîèò âçÿòü îòäåëüíûå å¼ ñòàòüè).

Âî-âòîðûõ, äâóõóðîâíåâàÿ ìîäåëü ïîðîæäåíèÿ äàííûõ ôîðìàëèçóåò ïðåäïîëîæå-
íèå î ñóùåñòâîâàíèè òåìàòè÷åñêèõ êëàñòåðíûõ ñòðóêòóð â òåêñòîâîé êîëëåêöèè. Ðàñ-
ïðåäåëåíèå Äèðèõëå ïîðîæäàåò âåêòîðû äèñêðåòíûõ ðàñïðåäåëåíèé 𝜙𝑤𝑡 = 𝑝(𝑤 | 𝑡),
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Рис. 4: Распределение Dir(𝜙 |𝛼) порождает на единичном симплексе в пространстве размерности
|𝑊 | = 3 векторы тем 𝜙𝑡 = 𝑝(𝑤 | 𝑡), которые порождают мультиномиальные распределения 𝑝(𝑤 | 𝑡, 𝑑).

êîòîðûå ñòàíîâÿòñÿ öåíòðàìè òåìàòè÷åñêèõ êëàñòåðîâ. Êàæäûé òàêîé öåíòð ïîðîæ-
äàåò òåìàòè÷åñêèå ÷àñòè äîêóìåíòîâ � âåêòîðû äèñêðåòíûõ ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑤 | 𝑡, 𝑑),
êîòîðûå ïëîòíî ãðóïïèðóþòñÿ âîêðóã ñâîåãî öåíòðà, ðèñ. 4.

Â-òðåòüèõ, ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå ÿâëÿåòñÿ ñîïðÿæ¼ííûì ê ìóëüòèíîìèàëüíîìó
ðàñïðåäåëåíèþ. Ýòî ÷ðåçâû÷àéíî óäîáíî äëÿ ìåòîäîâ áàéåñîâñêîãî âûâîäà, êîòîðûå
ðàññìàòðèâàþòñÿ â ñëåäóþùèõ ãëàâàõ. Èìåííî ìàòåìàòè÷åñêîå óäîáñòâî ïðåäîïðå-
äåëèëî ïîïóëÿðíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå è ìîäåëè LDA â òåìàòè÷åñêîì ìîäå-
ëèðîâàíèè, õîòÿ óáåäèòåëüíûõ ëèíãâèñòè÷åñêèõ îáîñíîâàíèé îíî íå èìååò.

Ñîãëàñíî (22), ìîäåëè LDA ñîîòâåòñòâóåò ðåãóëÿðèçàòîð, ñ òî÷íîñòüþ äî êîíñòàí-
òû ðàâíûé ñóììå ëîãàðèôìîâ àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå:

𝑅(Φ,Θ) = ln
∏︁
𝑡∈𝑇

Dir(𝜙𝑡; 𝛽)
∏︁
𝑑∈𝐷

Dir(𝜃𝑑;𝛼) + const =

=
∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑤∈𝑊

(𝛽𝑤 − 1) ln𝜙𝑤𝑡 +
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑡∈𝑇

(𝛼𝑡 − 1) ln 𝜃𝑡𝑑. (23)

Ïðèìåíåíèå óðàâíåíèé (17)�(18) ê ýòîìó ðåãóëÿðèçàòîðó äà¼ò ôîðìóëû M-øàãà:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︀
𝑛𝑤𝑡 + 𝛽𝑤 − 1

)︀
; 𝜃𝑡𝑑 = norm

𝑡∈𝑇

(︀
𝑛𝑡𝑑 + 𝛼𝑡 − 1

)︀
.

Ïðè 𝛽𝑤 = 1, 𝛼𝑡 = 1 àïðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå ñîâïàäàåò ñ ðàâíîìåðíûì
ðàñïðåäåëåíèåì íà ñèìïëåêñå, ôîðìóëû M-øàãà ïåðåõîäÿò â íåñìåù¼ííûå ÷àñòîòíûå
îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé, à ìîäåëü LDA ïåðåõîäèò â PLSA [79].

Ïðè 𝛽𝑤 > 1, 𝛼𝑡 > 1 ðåãóëÿðèçàòîð èìååò ñãëàæèâàþùèé ýôôåêò, çàñòàâëÿÿ ðàñ-
ïðåäåëåíèÿ 𝜙𝑡 è 𝜃𝑑 ïðèáëèæàòüñÿ ê çàäàííûì ðàñïðåäåëåíèÿì 𝛽 è 𝛼 ñîîòâåòñòâåííî.

Ïðè 0 < 𝛽𝑤 < 1, 0 < 𝛼𝑡 < 1 ðàñïðåäåëåíèÿ 𝜙𝑡 è 𝜃𝑑, íàîáîðîò, îòäàëÿþòñÿ îò ðàñ-
ïðåäåëåíèé 𝛽 è 𝛼. Ðåãóëÿðèçàòîð èìååò ðàçðåæèâàþùèé ýôôåêò è ñïîñîáåí îáíóëÿòü
ìàëûå óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè.

Ê ñîæàëåíèþ, òðåáîâàíèå ñòðîãîé ïîëîæèòåëüíîñòè ïàðàìåòðîâ 𝛽𝑤 è 𝛼𝑡 â ðàñïðå-
äåëåíèÿõ Äèðèõëå îãðàíè÷èâàåò âîçìîæíîñòè óïðàâëåíèÿ ðàçðåæåííîñòüþ ìàòðèö
Φ,Θ â ìîäåëè LDA.

Не-байесовская интерпретация и обобщение модели LDA. Ðåãóëÿðèçàòîð (23)
ìîæíî ââåñòè íåïîñðåäñòâåííî, íå ïðèáåãàÿ ê àïðèîðíûì ðàñïðåäåëåíèÿì Äèðèõëå.
Áîëåå òîãî, ìîæíî ñíÿòü îãðàíè÷åíèÿ ïîëîæèòåëüíîñòè c ãèïåðïàðàìåòðîâ 𝛽𝑤, 𝛼𝑡

è äàæå çàäàâàòü èõ èíäèâèäóàëüíî äëÿ êàæäîé ÿ÷åéêè ìàòðèö Φ è Θ.
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Ââåä¼ì обобщённый регуляризатор сглаживания и разреживания:

𝑅(Φ,Θ) =
∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑤∈𝑊

𝛽𝑤𝑡 ln𝜙𝑤𝑡 +
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑡∈𝑇

𝛼𝑡𝑑 ln 𝜃𝑡𝑑. (24)

Ïîäñòàâèì ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð â ôîðìóëû M-øàãà (17)�(18):

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︀
𝑛𝑤𝑡 + 𝛽𝑤𝑡

)︀
; (25)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝑛𝑡𝑑 + 𝛼𝑡𝑑

)︀
. (26)

Ïðè ïîëîæèòåëüíûõ 𝛽𝑤𝑡, 𝛼𝑡𝑑 ðåãóëÿðèçàòîð (24) ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü êàê
ìàêñèìèçàöèþ ïðàâäîïîäîáèÿ. Îí îäíîâðåìåííî ïðèáëèæàåò êàæäîå èç ðàñïðåäåëå-
íèé 𝜙𝑡 ê norm𝑤(𝛽𝑤𝑡) è êàæäîå èç ðàñïðåäåëåíèé 𝜃𝑑 � ê norm𝑡(𝛼𝑡𝑑).

Ïðè îòðèöàòåëüíûõ 𝛽𝑤𝑡, 𝛼𝑡𝑑 ìèíèìèçàöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ, íàîáîðîò, îòäàëÿåò
ñòîëáöû ìàòðèöû Φ è Θ îò çàäàííûõ ðàñïðåäåëåíèé.

Ïîëîæèòåëüíîå çíà÷åíèå ãèïåðïàðàìåòðà 𝛽𝑤𝑡 èëè 𝛼𝑡𝑑 ïðèâîäèò ê ñãëàæèâàíèþ,
îòðèöàòåëüíîå � ê ðàçðåæèâàíèþ ñîîòâåòñòâóþùåé ÿ÷åéêè ìàòðèöû. Â îòëè÷èå îò
àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå, îáîáù¼ííûé ðåãóëÿðèçàòîð íå îãðàíè÷èâàåò ïà-
ðàìåòðû ñíèçó, ÷òî ïîçâîëÿåò ñâîáîäíî óïðàâëÿòü ðàçðåæèâàíèåì. Òàêæå îí ñíèìàåò
îãðàíè÷åíèå íà ñìåøèâàíèå îòðèöàòåëüíûõ è ïîëîæèòåëüíûõ çíà÷åíèé ãèïåðïàðà-
ìåòðîâ â îäíîì ñòîëáöå.

Ðàçäåëèì ïîëîæèòåëüíûå è îòðèöàòåëüíûå ïàðàìåòðû â êàæäîì ñòîëáöå íà äâà
îòäåëüíûõ âåêòîðà è îáà èõ îòíîðìèðóåì:

𝛽+
𝑤𝑡 = norm

𝑤∈𝑊

(︀
𝛽𝑤𝑡[𝛽𝑤𝑡 > 0]

)︀
, 𝛼+

𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝛼𝑡𝑑[𝛼𝑡𝑑 > 0]

)︀
,

𝛽−
𝑤𝑡 = norm

𝑤∈𝑊

(︀
−𝛽𝑤𝑡[𝛽𝑤𝑡 < 0]

)︀
, 𝛼−

𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
−𝛼𝑡𝑑[𝛼𝑡𝑑 < 0]

)︀
,

çàòåì ïåðåïèøåì îáîáù¼ííûé ðåãóëÿðèçàòîð (24) â âèäå âçâåøåííîé ñóììû 2|𝑇 | +
2|𝐷| ðåãóëÿðèçàòîðîâ, êàæäûé èç êîòîðûõ âîçäåéñòâóåò íà îòäåëüíûé ñòîëáåö ìàò-
ðèöû Φ èëè Θ:

𝑅(Φ,Θ) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝛽+
0𝑡

∑︁
𝑤∈𝑊

𝛽+
𝑤𝑡 ln𝜙𝑤𝑡 +

∑︁
𝑑∈𝐷

𝛼+
0𝑑

∑︁
𝑡∈𝑇

𝛼+
𝑡𝑑 ln 𝜃𝑡𝑑 −

−
∑︁
𝑡∈𝑇

𝛽−
0𝑡

∑︁
𝑤∈𝑊

𝛽−
𝑤𝑡 ln𝜙𝑤𝑡 −

∑︁
𝑑∈𝐷

𝛼−
0𝑑

∑︁
𝑡∈𝑇

𝛼−
𝑡𝑑 ln 𝜃𝑡𝑑,

ãäå 𝛽+
0𝑡, 𝛼

+
0𝑑, 𝛽

−
0𝑡, 𝛼

−
0𝑑 � ïîëîæèòåëüíûå íîðìèðîâî÷íûå ìíîæèòåëè, òåïåðü èãðàþùèå

ðîëü êîýôôèöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè.

Дивергенция Кульбака–Лейблера (KL-дивергенция, îòíîñèòåëüíàÿ ýíòðîïèÿ) �
ýòî íåñèììåòðè÷íàÿ ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó äèñêðåòíûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè
𝑃 = (𝑝𝑖)

𝑛
𝑖=1 è 𝑄 = (𝑞𝑖)

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

KL(𝑃‖𝑄) = KL𝑖(𝑝𝑖‖𝑞𝑖) =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑝𝑖 ln
𝑝𝑖
𝑞𝑖

= 𝐻(𝑃,𝑄)−𝐻(𝑃 ),

ãäå 𝐻(𝑃 ) = −
∑︀

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

𝑖 𝑝𝑖 ln 𝑞𝑖 �
кросс-энтропией ðàñïðåäåëåíèé 𝑃 è 𝑄.
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Рис. 5: Дивергенция Кульбака–Лейблера KL(𝑃‖𝑄) является несимметричной мерой вложенности
распределения 𝑃 = (𝑝𝑖)

𝑛
𝑖=1 в распределение 𝑄 = (𝑞𝑖)

𝑛
𝑖=1. Вложенность 𝑃 в 𝑄 численно совпадает

на левом и среднем графиках, вложенность 𝑄 в 𝑃 — на левом и правом графиках.

Îáîçíà÷åíèå KL𝑖 íå ÿâëÿåòñÿ îáùåïðèíÿòûì, íî îíî óäîáíî äëÿ óòî÷íåíèÿ, ïî êà-
êîìó èíäåêñó ïðîèçâîäèòñÿ ñóììèðîâàíèå.

Ïåðå÷èñëèì íåêîòîðûå ñâîéñòâà KL-äèâåðãåíöèè.
1. KL(𝑃‖𝑄) ⩾ 0, ïðè ýòîì KL(𝑃‖𝑄) = 0 òîãäà è òîëüêî òîãäà, êîãäà 𝑃 = 𝑄.
2. KL-äèâåðãåíöèÿ ÿâëÿåòñÿ ìåðîé âëîæåííîñòè ïåðâîãî ðàñïðåäåëåíèÿ âî âòî-

ðîå: åñëè KL(𝑃‖𝑄) < KL(𝑄‖𝑃 ), òî 𝑃 ñèëüíåå âëîæåíî â 𝑄, ÷åì 𝑄 â 𝑃 , ñì. ðèñ. 5.
3. Åñëè 𝑃 � ýìïèðè÷åñêîå ðàñïðåäåëåíèå, à 𝑄(𝛼) � ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ìî-

äåëü, òî ìèíèìèçàöèÿ KL-äèâåðãåíöèè ýêâèâàëåíòíà ìèíèìèçàöèè êðîññ-ýíòðîïèè
𝐻
(︀
𝑃,𝑄(𝛼)

)︀
èëè ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ:

KL(𝑃‖𝑄(𝛼)) =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑝𝑖 ln
𝑝𝑖

𝑞𝑖(𝛼)
→ min

𝛼
⇐⇒

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑝𝑖 ln 𝑞𝑖(𝛼) → max
𝛼

.

Ìàêñèìèçàöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ (13) ýêâèâà-
ëåíòíà ìèíèìèçàöèè âçâåøåííîé ñóììû KL-äèâåðãåíöèé ïî âñåì äîêóìåíòàì 𝑑 ìåæ-
äó ýìïèðè÷åñêèìè ðàñïðåäåëåíèÿìè 𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑
è ìîäåëüíûìè 𝑝(𝑤 |𝑑):∑︁

𝑑∈𝐷

𝑛𝑑 KL𝑤

(︁𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑

⃦⃦⃦ ∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︁
→ min

Φ,Θ
,

ãäå âåñîì äîêóìåíòà 𝑑 ÿâëÿåòñÿ åãî äëèíà 𝑛𝑑. Åñëè âåñà 𝑛𝑑 óáðàòü, òî âñå äîêóìåíòû
áóäóò èñêóññòâåííî ïðèâåäåíû ê îäèíàêîâîé äëèíå. Òàêàÿ ìîäèôèêàöèÿ îïòèìèçà-
öèîííîãî êðèòåðèÿ ìîæåò áûòü ïîëåçíà ïðè ìîäåëèðîâàíèè êîëëåêöèé, ñîäåðæàùèõ
äîêóìåíòû îäèíàêîâîé âàæíîñòè, íî ñóùåñòâåííî ðàçíîé äëèíû.

Ìàêñèìèçàöèÿ îáîáù¼ííîãî ðåãóëÿðèçàòîðà ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ (24)
ýêâèâàëåíòíà ìèíèìèçàöèè ñóììû KL-äèâåðãåíöèé:

𝑅(Φ,Θ) =−
∑︁
𝑡∈𝑇

𝛽+
0𝑡KL𝑤

(︀
𝛽+
𝑤𝑡

⃦⃦
𝜙𝑤𝑡

)︀
−
∑︁
𝑑∈𝐷

𝛼+
0𝑑KL𝑡

(︀
𝛼+
𝑡𝑑

⃦⃦
𝜃𝑡𝑑
)︀
+

+
∑︁
𝑡∈𝑇

𝛽−
0𝑡KL𝑤

(︀
𝛽−
𝑤𝑡

⃦⃦
𝜙𝑤𝑡

)︀
+
∑︁
𝑑∈𝐷

𝛼−
0𝑑KL𝑡

(︀
𝛼−
𝑡𝑑

⃦⃦
𝜃𝑡𝑑
)︀
,

ãäå íîðìèðîâàííûå âåêòîðû ãèïåðïàðàìåòðîâ 𝛽±
𝑡 , 𝛼

±
𝑑 â àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèÿõ

Äèðèõëå çàäàþò æåëàåìîå íàïðàâëåíèå ñãëàæèâàíèÿ èëè ðàçðåæèâàíèÿ ñòîëáöîâ
ìàòðèö Φ è Θ, à èõ íîðìèðîâî÷íûå ìíîæèòåëè 𝛽±

0𝑡, 𝛼
±
0𝑑 èãðàþò ðîëü êîýôôèöèåíòîâ

ðåãóëÿðèçàöèè.
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Выводы по главе 5

� Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü LDA � ýòî ïðîñòîé, íî óñòàðåâøèé è äîâîëüíî ñëàáûé
ñïîñîá ðåãóëÿðèçàöèè. Òåì íå ìåíåå, LDA èìååò ìàññó ðåàëèçàöèé è ÷àùå âñåãî
èñïîëüçóåòñÿ íà ïðàêòèêå.

� Ïîïóëÿðíîñòü LDA îáúÿñíÿåòñÿ íå ñòîëüêî åãî ëèíãâèñòè÷åñêîé îáîñíîâàííî-
ñòüþ, ñêîëüêî ìàòåìàòè÷åñêèì óäîáñòâîì ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå â áàéåñîâ-
ñêîì âûâîäå, ñì. ãëàâó 7.

� Îáîáù¼ííàÿ ìîäåëü LDA (áåç îãðàíè÷åíèÿ ïîëîæèòåëüíîñòè ãèïåðïàðàìåò-
ðîâ) ââîäèòñÿ ÷åðåç ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ èëè ìèíèìóìà KL-
äèâåðãåíöèè, áåç óïîìèíàíèÿ ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå.

� Â äàëüíåéøåì ìû áóäåì àêòèâíî èñïîëüçîâàòü KL-äèâåðãåíöèþ äëÿ êîíñòðó-
èðîâàíèÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ.
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6 Теория ЕМ-алгоритма

Â ýòîé ãëàâå ìû ïîãðóçèìñÿ â òåîðèþ EM-àëãîðèòìà. Ðàññìîòðèì áîëåå îáùèé
êëàññè÷åñêèé ñïîñîá åãî âûâîäà, êîòîðûé ïîçâîëÿåò îáîñíîâàòü ñõîäèìîñòü. Çàîäíî
îáîãàòèì åãî âîçìîæíîñòüþ àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèè. Ìàòåðèàë ýòîé ãëàâû ïî-
íàäîáèòñÿ òîëüêî â ñëåäóþùåé ãëàâå, åù¼ áîëåå òåîðåòè÷åñêîé. Åñëè íå òåðïèòñÿ
ïîñêîðåå óçíàòü î ïðàêòè÷åñêèõ àñïåêòàõ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, òî îáå ãëà-
âû ìîæíî öåëèêîì ïðîïóñòèòü.

Общий ЕМ-алгоритм с регуляризацией. Èñõîäíî EM-àëãîðèòì ïðåäíàçíà÷àëñÿ
äëÿ ïîñòðîåíèÿ øèðîêîãî êëàññà âåðîÿòíîñòíûõ ïîðîæäàþùèõ ìîäåëåé ñî ñêðûòû-
ìè ïåðåìåííûìè [66]. Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ÿâëÿåòñÿ äëÿ íåãî ëèøü ÷àñòíûì
ñëó÷àåì. Ñõîäèìîñòü EM-àëãîðèòìà óäîáíî äîêàçûâàòü äëÿ îáùåãî ñëó÷àÿ, äîáàâèâ
âîçìîæíîñòü ðåãóëÿðèçàöèè.

Ïîýòîìó ïåðåéä¼ì ê áîëåå îáùèì îáîçíà÷åíèÿì:
𝑋 = (𝑑𝑖, 𝑤𝑖)

𝑛
𝑖=1 � èñõîäíûå äàííûå, наблюдаемые переменные;

𝑍 = (𝑡𝑖)
𝑛
𝑖=1 � скрытые переменные;

Ω = (Φ,Θ) � ïàðàìåòðû ïîðîæäàþùåé âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè 𝑝(𝑋,𝑍 |Ω).
Çàäà÷à çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïî âûáîðêå 𝑋 íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè Ω,

ïðè êîòîðûõ äîñòèãàåòñÿ ìàêñèìóì маргинализованного правдоподобия (marginal
likelihood)2 ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì 𝑅(Ω):

ln 𝑝(𝑋 |Ω) +𝑅(Ω) = ln
∑︁
𝑍

𝑝(𝑋,𝑍 |Ω) +𝑅(Ω) → max
Ω

. (27)

Ýòà çàäà÷à íåóäîáíà òåì, ÷òî ñóììèðîâàíèå ïîä ëîãàðèôìîì ïðîèçâîäèòñÿ ïî âñå-
âîçìîæíûì çíà÷åíèÿì ñêðûòûõ ïåðåìåííûõ 𝑍. Â ñëó÷àå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðî-
âàíèÿ ýòî ìíîæåñòâî âñåõ 𝑛-ìåðíûõ âåêòîðîâ òåì, åãî ìîùíîñòü ðàâíà |𝑇 |𝑛.

Теорема 6.1. Если функционал (27) достаточно гладкий, то точка Ω его локально-
го максимума удовлетворяет системе уравнений, решение которой методом простых
итераций сводится к чередованию двух шагов:

E-шаг: 𝑞(𝑍) = 𝑝(𝑍 |𝑋,Ω); (28)

M-шаг:
∑︁
𝑍

𝑞(𝑍) ln 𝑝(𝑋,𝑍 |Ω) +𝑅(Ω) → max
Ω

. (29)

Доказательство. Çàïèøåì íåîáõîäèìûå óñëîâèÿ ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà äëÿ çà-
äà÷è ìàêñèìèçàöèè ãëàäêîãî ôóíêöèîíàëà (27):

1

𝑝(𝑋 |Ω)
∑︁
𝑍

𝜕𝑝(𝑋,𝑍 |Ω)
𝜕Ω

+
𝜕𝑅(Ω)

𝜕Ω
= 0.

2Marginal likelihood иногда переводится на русский язык как предельное правдоподобие или
неполное правдоподобие.
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Èç ôîðìóëû óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè ñëåäóåò 𝑝(𝑋 |Ω) = 𝑝(𝑋,𝑍 |Ω)
𝑝(𝑍 |𝑋,Ω)

. Âîñïîëüçóåìñÿ

ýòèì òîæäåñòâîì, âíîñÿ 1
𝑝(𝑋 |Ω)

ïîä çíàê ñóììû:

∑︁
𝑍

𝑝(𝑍 |𝑋,Ω)
𝑝(𝑋,𝑍 |Ω)

𝜕𝑝(𝑋,𝑍 |Ω)
𝜕Ω

+
𝜕𝑅(Ω)

𝜕Ω
= 0;

∑︁
𝑍

𝑝(𝑍 |𝑋,Ω) 𝜕

𝜕Ω
ln 𝑝(𝑋,𝑍 |Ω) + 𝜕𝑅(Ω)

𝜕Ω
= 0.

Ïîëó÷åííîå óðàâíåíèå ÿâëÿåòñÿ íåîáõîäèìûì óñëîâèåì ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà
çàäà÷è M-øàãà (29), åñëè ôèêñèðîâàòü ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(𝑍 |𝑋,Ω) òàê, ÷òîáû îíî íå çà-
âèñåëî îò ïàðàìåòðà Ω. Èìåííî ýòî è äîñòèãàåòñÿ âû÷èñëåíèåì 𝑞(𝑍) íà E-øàãå (28)
è ïîñëåäóþùåé åãî ïîäñòàíîâêîé â (29). Òàêèì îáðàçîì, ìû ïîëó÷èëè ñèñòåìó óðàâ-
íåíèé, ýêâèâàëåíòíóþ íåîáõîäèìûì óñëîâèÿì ìàêñèìóìà ôóíêöèîíàëà (27).

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Следствие 6.2. Если задача оптимизации (27) имеет ограничения 𝑔𝑖(Ω) ⩽ 0,
ℎ𝑗(Ω) = 0, то система уравнений (28)–(29) остаётся в силе, при этом задача опти-
мизации (29) имеет те же ограничения.

Äëÿ äîêàçàòåëüñòâà íåîáõîäèìûå óñëîâèÿ ëîêàëüíîãî ýêñòðåìóìà çàìåíÿþòñÿ
óñëîâèÿìè Êàðóøà�Êóíà�Òàêêåðà, â îñòàëüíîì âûêëàäêè àíàëîãè÷íû.

Теорема 6.3. В итерационном процессе (28)–(29) значение функционала не умень-
шается на каждом шаге.

Доказательство. Ââåä¼ì ïðîèçâîëüíîå ðàñïðåäåëåíèå 𝑞(𝑍). Äëÿ íåãî ñïðàâåä-
ëèâî óñëîâèå íîðìèðîâêè

∑︀
𝑍 𝑞(𝑍) = 1. Èç ôîðìóëû óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè âûòåêàåò

òîæäåñòâî 𝑝(𝑋 |Ω) = 𝑝(𝑋,𝑍 |Ω)
𝑝(𝑍 |𝑋,Ω)

. Ñëåäîâàòåëüíî,

ln 𝑝(𝑋 |Ω) =
∑︁
𝑍

𝑞(𝑍) ln 𝑝(𝑋 |Ω) =
∑︁
𝑍

𝑞(𝑍) ln
𝑝(𝑋,𝑍 |Ω)
𝑝(𝑍 |𝑋,Ω)

.

Äîáàâèì è îòíèìåì
∑︀

𝑍 𝑞(𝑍) ln 𝑞(𝑍):

ln 𝑝(𝑋 |Ω) =
∑︁
𝑍

𝑞(𝑍) ln
𝑝(𝑋,𝑍 |Ω)
𝑞(𝑍)⏟  ⏞  

𝐿(𝑞,Ω)

+
∑︁
𝑍

𝑞(𝑍) ln
𝑞(𝑍)

𝑝(𝑍 |𝑋,Ω)⏟  ⏞  
KL(𝑞(𝑍)‖𝑝(𝑍 |𝑋,Ω))⩾ 0

. (30)

Âòîðîå ñëàãàåìîå â ýòîé ñóììå ÿâëÿåòñÿ KL-äèâåðãåíöèåé ìåæäó äâóìÿ ðàñïðå-
äåëåíèÿìè, êîòîðàÿ âñåãäà íåîòðèöàòåëüíà. Ïîýòîìó ïåðâîå ñëàãàåìîå, îáîçíà÷åííîå
÷åðåç 𝐿(𝑞,Ω), ÿâëÿåòñÿ íèæíåé îöåíêîé ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ ln 𝑝(𝑋 |Ω).

Äëÿ ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî log-ïðàâäîïîäîáèÿ ln 𝑝(𝑋 |Ω) + 𝑅(Ω) ïî Ω
áóäåì ìàêñèìèçèðîâàòü åãî íèæíþþ îöåíêó ïîî÷åð¼äíî òî ïî 𝑞, òî ïî Ω:

E-øàã: 𝐿(𝑞,Ω) +𝑅(Ω) → max
𝑞

;

M-øàã: 𝐿(𝑞,Ω) +𝑅(Ω) → max
Ω

.
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Ìàêñèìèçàöèÿ 𝐿(𝑞,Ω) ïî ðàñïðåäåëåíèþ 𝑞 ýêâèâàëåíòíà ìèíèìèçàöèè äèâåð-
ãåíöèè KL

(︀
𝑞(𝑍)

⃦⃦
𝑝(𝑍 |𝑋,Ω)

)︀
, ïîñêîëüêó èõ ñóììà (30) íå çàâèñèò îò 𝑞. Ìèíè-

ìàëüíîå çíà÷åíèå äèâåðãåíöèè, ðàâíîå íóëþ, äîñòèãàåòñÿ ïðè 𝑞(𝑍) = 𝑝(𝑍 |𝑋,Ω),
÷òî ñîâïàäàåò ñ E-øàãîì (28). Ïðè îáíóëåíèè äèâåðãåíöèè â (30) íèæíÿÿ îöåíêà
𝐿(𝑞,Ω) ⩽ ln 𝑝(𝑋 |Ω) îáðàùàåòñÿ â ðàâåíñòâî, à çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè íà M-øàãå ñîâ-
ïàäàåò ñ (29).

Òàêèì îáðàçîì, EM-àëãîðèòì (28)�(29) ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì èòåðàöèîííîãî
ïðîöåññà áëî÷íî-ïîêîîðäèíàòíîé îïòèìèçàöèè ôóíêöèîíàëà 𝐿(𝑞,Ω)+𝑅(Ω), íà êàæ-
äîì øàãå êîòîðîãî çíà÷åíèå ôóíêöèîíàëà ìîæåò òîëüêî óâåëè÷èòüñÿ.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

EM-àëãîðèòì íå ãàðàíòèðóåò íè äîñòèæåíèÿ ìàêñèìóìà ñ çàäàííîé òî÷íîñòüþ,
íè ãëîáàëüíîé ñõîäèìîñòè. Îïòèìèçàöèîííàÿ çàäà÷à ÿâëÿåòñÿ â îáùåì ñëó÷àå ìíîãî-
ýêñòðåìàëüíîé. Íà ïðàêòèêå êà÷åñòâî ðåøåíèÿ ìîæåò çàâèñåòü îò âûáîðà íà÷àëüíîãî
ïðèáëèæåíèÿ.

Общий ЕМ-алгоритм для ARTM. Ïðèìåíèì EM-àëãîðèòì (28)�(29) ê çàäà÷å òå-
ìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, âåðíóâøèñü ê èñõîäíûì îáîçíà÷åíèÿì: 𝑋 = (𝑑𝑖, 𝑤𝑖)

𝑛
𝑖=1,

𝑍 = (𝑡𝑖)
𝑛
𝑖=1, Ω = (Φ,Θ). Ñëåäóþùàÿ òåîðåìà ïðèâîäèò íàñ ê óæå çíàêîìîé ïîñòàíîâêå

çàäà÷è объединённого M-шага (19), õîòÿ è áîëåå òðóäî¼ìêèì ïóò¼ì.

Теорема 6.4. Точка (Φ,Θ) локального максимума регуляризованного логарифма
правдоподобия в задаче тематического моделирования (15) удовлетворяет системе
уравнений, решение которой методом простых итераций сводится к чередованию E-
и M-шагов:

E-шаг: 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
, для всех 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑤 ∈𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ; (31)

M-шаг:
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑊

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑑𝑤𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) ln
(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
+𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
. (32)

Доказательство. Çàïèøåì ñíà÷àëà ôîðìóëó Å-øàãà. Âîñïîëüçîâàâøèñü óñëî-
âèåì íåçàâèñèìîñòè ýëåìåíòîâ âûáîðêè è ïðèìåíèâ ôîðìóëó Áàéåñà (5), ðàçëîæèì
𝑞(𝑍) â ïðîèçâåäåíèå óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé òåì ïî âñåì ïîçèöèÿì 𝑖:

𝑞(𝑍) = 𝑝(𝑍 |𝑋,Ω) =
𝑛∏︁

𝑖=1

𝑝(𝑡𝑖 |𝑑𝑖, 𝑤𝑖) =
𝑛∏︁

𝑖=1

norm
𝑡𝑖

(︀
𝜙𝑤𝑖𝑡𝑖𝜃𝑡𝑖𝑑𝑖

)︀
.

Ïîäñòàâèì â ôîðìóëó M-øàãà (29) ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑋,𝑍 |Ω) è 𝑞(𝑍):∑︁
𝑍∈𝑇𝑛

𝑞(𝑍) ln 𝑝(𝑋,𝑍 |Ω) +𝑅(Ω) → max
Ω

;

∑︁
𝑡1∈𝑇

· · ·
∑︁
𝑡𝑛∈𝑇

𝑛∏︁
𝑘=1

𝑝(𝑡𝑘 |𝑑𝑘, 𝑤𝑘) ln
𝑛∏︁

𝑖=1

𝑝(𝑑𝑖,𝑤𝑖,𝑡𝑖 |Ω) +𝑅(Ω) → max
Ω

.

Âûðàçèì ëîãàðèôì ïðîèçâåäåíèÿ ÷åðåç ñóììó ëîãàðèôìîâ è ïåðåñòàâèì ìåñòàìè
çíàêè ñóììèðîâàíèÿ:

𝑛∑︁
𝑖=1

∑︁
𝑡1∈𝑇

· · ·
∑︁
𝑡𝑛∈𝑇

𝑛∏︁
𝑘=1

𝑝(𝑡𝑘 |𝑑𝑘, 𝑤𝑘) ln 𝑝(𝑑𝑖,𝑤𝑖,𝑡𝑖 |Ω) +𝑅(Ω) → max
Ω

.
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Çàìåòèì, ÷òî ñðåäè 𝑛 ñóìì ïî 𝑡𝑖 ∈ 𝑇 íåòðèâèàëüíà âñåãäà òîëüêî îäíà � òà, äëÿ
êîòîðîé 𝑡𝑖 = 𝑡𝑘. Âñå îñòàëüíûå ñóììû ðàñõîäóþòñÿ íà îáðàçîâàíèå ïîëíûõ âåðîÿò-
íîñòåé

∑︀
𝑡𝑘
𝑝(𝑡𝑘 |𝑑𝑘, 𝑤𝑘) = 1. Òàêèì îáðàçîì, ôóíêöèÿ â ëåâîé ÷àñòè óïðîùàåòñÿ:

𝑛∑︁
𝑖=1

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑡 |𝑑𝑖, 𝑤𝑖) ln 𝑝(𝑑𝑖,𝑤𝑖,𝑡 |Ω) +𝑅(Ω) → max
Ω

.

Çàìåíèì ñóììèðîâàíèå ïî ïîçèöèÿì òåðìîâ 𝑖 ñóììèðîâàíèåì ïî äîêóìåíòàì 𝑑,
çàòåì ïî òåðìàì 𝑤 â êàæäîì äîêóìåíòå, ó÷èòûâàÿ êàæäûé òåðì 𝑛𝑑𝑤 ðàç. Çàòåì
âîñïîëüçóåìñÿ ïðåäñòàâëåíèåì 𝑝(𝑑, 𝑤, 𝑡 |Ω) = 𝑝(𝑤 | 𝑡,Φ) 𝑝(𝑡 |𝑑,Θ) 𝑝(𝑑) = 𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑𝑝𝑑, îò-
áðîñèâ â í¼ì ìíîæèòåëü 𝑝𝑑, íå çàâèñÿùèé îò èñêîìûõ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑊

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑑𝑤𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) ln
(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
+𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Òàêèì îáðàçîì, ïðèìåíåíèå êëàññè÷åñêîãî EM-àëãîðèòìà ê çàäà÷å òåìàòè÷åñêîãî
ìîäåëèðîâàíèÿ ïðèâîäèò ê òîé æå òåîðåìå 4.1 ÷åðåç ôîðìóëó îáúåäèí¼ííîãî Ì-
øàãà (32), ñîâïàäàþùóþ ñ (19).

Выводы по главе 6

� Êëàññè÷åñêèé EM-àëãîðèòì (28)�(29) ðåøàåò çàäà÷ó îöåíèâàíèÿ ïàðàìåòðîâ
âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè ñî ñêðûòûìè ïåðåìåííûìè ïóò¼ì ìàêñèìèçàöèè ìàðãè-
íàëèçîâàííîãî log-ïðàâäîïîäîáèÿ. EM-àëãîðèòì äëÿ ARTM âûâîäèòñÿ èç íåãî
êàê ÷àñòíûé ñëó÷àé.

� EM-àëãîðèòì äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ (16)�(18) ðåøàåò çàäà÷ó ñòî-
õàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ ïóò¼ì ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ.

� Â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè îáà âàðèàíòà âûâîäà ïðèâîäÿò ê îäíîìó è òî-
ìó æå àëãîðèòìó, äîïóñêàþò ââåäåíèå ãëàäêèõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ è ðàñïîëàãàþò
äîêàçàòåëüñòâàìè ñõîäèìîñòè.

� Â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè âûâîä EM-àëãîðèòìà ñ ïîìîùüþ ëåììû î ìàê-
ñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ îêàçûâàåòñÿ ïðîùå è ãèá÷å, ÷åì êëàññè-
÷åñêèé âûâîä.
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7 Байесовское обучение модели LDA

Öåëüþ áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ (Bayesian learning) ÿâëÿåòñÿ ïîëó÷åíèå îöåíîê
ïëîòíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ äëÿ ïàðàìåòðîâ âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè âìåñòî îáû÷íûõ
òî÷å÷íûõ îöåíîê. Â àíàëèçå äàííûõ åñòü ìàññà ïðàêòè÷åñêèõ çàäà÷ è ñèòóàöèé, êî-
ãäà àïîñòåðèîðíûå îöåíêè ïëîòíîñòè äåéñòâèòåëüíî íåîáõîäèìû. Îäíàêî â ïðàêòèêå
òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ âñåãäà èñïîëüçóþòñÿ òî÷å÷íûå îöåíêè ýëåìåíòîâ ìàò-
ðèö Φ è Θ, à íå ïëîòíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(Φ), 𝑝(Θ).

Îñòà¼òñÿ ëèøü äîãàäûâàòüñÿ, ïî÷åìó áàéåñîâñêîå îáó÷åíèå îêàçàëîñü äîìèíè-
ðóþùèì ïîäõîäîì â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè. Âîçìîæíî, áàéåñîâñêèå ìåòîäû
áûëè íà âîçðàñòàþùåì òðåíäå ¾êðèâîé Ãàðòíåðà¿, êîãäà ïîÿâèëàñü ìîäåëü PLSA
Òîìàñà Õîôìàííà. Âîçìîæíî, ñêàçàëñÿ áåçóñëîâíûé íàó÷íûé àâòîðèòåò àâòîðîâ ìî-
äåëè LDA. Ôàêòè÷åñêè, îíè ïîñòàâèëè òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå íà ðåëüñû áàé-
åñîâñêîãî îáó÷åíèÿ, ìèíóÿ åñòåñòâåííóþ ñòàäèþ ðàçâèòèÿ.

Â ðåãðåññèîííîì àíàëèçå, îáðàáîòêå ñèãíàëîâ è èçîáðàæåíèé ïîñòàíîâêè îïòè-
ìèçàöèîííûõ çàäà÷ óñëîæíÿëèñü ïîñòåïåííî, â òîì ÷èñëå ïóò¼ì ââåäåíèÿ ðåãóëÿ-
ðèçàòîðîâ. Êîãäà âîçíèêëè ïðèëîæåíèÿ, òðåáóþùèå çíàòü áîëüøå î ðàñïðåäåëåíèÿõ
ïàðàìåòðîâ, âìåñòî îáû÷íîé ðåãóëÿðèçàöèè ñòàëè ïðèìåíÿòü áàéåñîâñêóþ è èñïîëü-
çîâàòü áàéåñîâñêèé âûâîä.

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå îêàçàëàñü îòíîñèòåëüíî íîâîé çàäà÷åé â òîò ìîìåíò,
êîãäà áàéåñîâñêîå îáó÷åíèå áûëî íà ïèêå ïîïóëÿðíîñòè â äðóãèõ ðàçäåëàõ ìàøèí-
íîãî îáó÷åíèÿ è ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà äàííûõ. Ïðîñòîòà è áîãàòûå âîçìîæíîñòè
êëàññè÷åñêîé íå áàéåñîâñêîé ðåãóëÿðèçàöèè îêàçàëèñü íåçàìå÷åííûìè. Ýòî óïóùå-
íèå êàê ðàç è óñòðàíÿåò òåîðèÿ ARTM.

Íåñìîòðÿ íà âûñêàçàííûå âûøå ñîîáðàæåíèÿ, áàéåñîâñêîå îáó÷åíèå êðàéíå âàæ-
íî äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ õîòÿ áû ïîòîìó, ÷òî çà äâà äåñÿòèëåòèÿ òûñÿ÷è
ïóáëèêàöèé áûëè íàïèñàíû èìåííî íà ýòîì ìàòåìàòè÷åñêîì ÿçûêå.

Ìû ðàññìîòðèì äâà íàèáîëåå ïîïóëÿðíûõ ïîäõîäà: âàðèàöèîííûé áàéåñîâñêèé
âûâîä (variational Bayes, VB) [189] è ñýìïëèðîâàíèå Ãèááñà (Gibbs sampling, GS) [184].
Äëÿ ïðîñòîòû îãðàíè÷èìñÿ ìîäåëüþ LDA è óâèäèì, ÷òî îáà ïîäõîäà ïðèâîäÿò
ê EM-ïîäîáíûì àëãîðèòìàì, íåçíà÷èòåëüíî îòëè÷àþùèìñÿ îò çíàêîìîé íàì âåðñèè.

Ãðîìîçäêàÿ òåõíèêà áàéåñîâñêîãî âûâîäà, îïèñàííàÿ â äàííîé ãëàâå, äàëåå èñ-
ïîëüçîâàòüñÿ íå áóäåò. Áàéåñîâñêèå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, êàê ïðàâèëî, óäà¼òñÿ ïå-
ðåôîðìóëèðîâàòü â òåðìèíàõ ðåãóëÿðèçàöèè åù¼ íà ýòàïå ïîñòàíîâêè çàäà÷è, ñäåëàâ
ìàòåìàòè÷åñêèå âûêëàäêè è âñ¼ èçëîæåíèå íàìíîãî ÿñíåå è ïðîùå. Ïðèìåðîâ òàêîé
¾äåáàéåñèçàöèè¿ ìîäåëåé áóäåò ìíîãî â ñëåäóþùèõ ãëàâàõ.

Концепция байесовского обучения. Ïóñòü 𝑋 � íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà äàííûõ,
𝑝(𝑋 |Ω) � âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü äàííûõ ñ ïàðàìåòðàìè Ω, 𝑝(Ω |𝛾) � априорное рас-
пределение â ïðîñòðàíñòâå ïàðàìåòðîâ ìîäåëè, èìåþùåå ãèïåðïàðàìåòðû 𝛾. Òîãäà
апостериорное распределение ïàðàìåòðîâ, ñîãëàñíî ôîðìóëå Áàéåñà, èìååò âèä

𝑝(Ω |𝑋, 𝛾) = 𝑝(Ω, 𝑋 |𝛾)
𝑝(𝑋 |𝛾)

∝ 𝑝(Ω, 𝑋 |𝛾) ∝ 𝑝(𝑋 |Ω) 𝑝(Ω |𝛾),

ãäå ñèìâîë ïðîïîðöèîíàëüíîñòè ∝ çäåñü è äàëåå îçíà÷àåò ðàâåíñòâî ñ òî÷íîñòüþ
äî íîðìèðîâêè.

41



Åñëè íàì íóæíà ëèøü îöåíêà ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ àïîñòåðèîðíîãî ðàñ-
ïðåäåëåíèÿ, òî äîñòàòî÷íî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïðèíöèïîì максимума апостериорной
вероятности, êîòîðûé áûë ðàññìîòðåí â ïðåäûäóùåé ãëàâå. Òîãäà çàäà÷à ñâîäèòñÿ
ê ìàêñèìèçàöèè ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ ñ âåðîÿòíîñòíûì ðåãóëÿðèçàòîðîì:

ln 𝑝(Ω |𝑋, 𝛾) = ln 𝑝(𝑋 |Ω) + ln 𝑝(Ω |𝛾) + const → max
Ω,𝛾

.

Àëüòåðíàòèâíûé ïóòü, íàçûâàåìûé байесовским выводом, çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî-
áû âû÷èñëèòü àïîñòåðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(Ω |𝑋, 𝛾) â ÿâíîì âèäå. Ýòî áîëåå ñëîæ-
íàÿ çàäà÷à, ïîñêîëüêó âìåñòî òî÷å÷íîé îöåíêè ïàðàìåòðà Ω ñòðîèòñÿ åãî ðàñïðåäå-
ëåíèå. Çàòî òàêîé ïîäõîä äà¼ò ãîðàçäî áîëüøå èíôîðìàöèè î ïàðàìåòðàõ ìîäåëè.

Свойства распределения Дирихле. Ïåðå÷èñëèì â ñïðàâî÷íîì ïîðÿäêå íåêîòîðûå
ñâîéñòâà ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå, êîòîðûå ïîíàäîáÿòñÿ äëÿ âûâîäà ìîäåëè LDA:

� E𝜃𝑡 =
∫︀
𝜃𝑡Dir(𝜃 |𝛼) 𝑑𝜃 = 𝛼𝑡

𝛼0
= norm

𝑡
(𝛼𝑡) � ìàòåìàòè÷åñêîå îæèäàíèå 𝜃𝑡;

� 𝜃𝑡 =
𝛼𝑡−1
𝛼0−𝑇

= norm
𝑡

(𝛼𝑡 − 1) � ìîäà;

� D𝜃𝑡 =
𝛼𝑡(𝛼0−𝛼𝑡)

𝛼2
0(𝛼0+1)

� äèñïåðñèÿ;

� E ln 𝜃𝑡 =
∫︀
ln 𝜃𝑡Dir(𝜃 |𝛼) 𝑑𝜃 = 𝜓(𝛼𝑡)− 𝜓(𝛼0) � ìàòåìàòè÷åñêîå îæèäàíèå ln 𝜃𝑡.

Äèãàììà-ôóíêöèÿ 𝜓(𝑥) = Γ′(𝑥)
Γ(𝑥)

ïîõîæà íà ëîãàðèôì. Èç-
âåñòíà ïðîñòàÿ, íî äîâîëüíî òî÷íàÿ àïïðîêñèìàöèÿ ýêñïî-
íåíòû äèãàììà-ôóíêöèè (íà ãðàôèêå èõ ëèíèè ïðàêòè÷åñêè
íåðàçëè÷èìû):

𝐸(𝑥) = exp(𝜓(𝑥)) ≈

{︃
𝑥2

2
, 0 ⩽ 𝑥 ⩽ 1;

𝑥− 1
2
, 1 ⩽ 𝑥.

0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0

0

0,5

1,0

1,5
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3,0

3,5

4,0

Вариационный байесовский вывод. Èäåÿ ýòîãî ïîäõîäà â òîì, ÷òîáû èñêàòü ñîâ-
ìåñòíîå àïîñòåðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå äëÿ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè è ñêðûòûõ ïåðåìåí-
íûõ 𝑝(𝑍,Φ,Θ |𝑋,𝛼, 𝛽). Íåïîñðåäñòâåííîå âû÷èñëåíèå äàííîãî ðàñïðåäåëåíèÿ ïðî-
áëåìàòè÷íî. Ïîýòîìó íàõîäÿò åãî ïðèáëèæåíèå â âèäå ðàçëîæåíèÿ íà ìíîæèòåëè,
èñïîëüçóÿ основную теорему вариационного байесовского вывода.

Теорема 7.1. Решение задачи KL
(︀
𝑞(𝑌 )

⃦⃦
𝑝(𝑌 |𝑋, 𝛾)

)︀
→ min

𝑞
в классе распределе-

ний 𝑞(𝑌 ) =
∏︀
𝑗∈𝐽

𝑞𝑗(𝑌𝑗), факторизованных по блокам переменных 𝑌 = (𝑌𝑗 : 𝑗 ∈ 𝐽), удо-

влетворяет системе уравнений

ln 𝑞𝑗(𝑌𝑗) = E𝑞∖𝑗 ln 𝑝(𝑋, 𝑌 |𝛾) + const, 𝑗 ∈ 𝐽, (33)

где E𝑞∖𝑗 — математическое ожидание по всем переменным 𝑌 ∖𝑌𝑗, const — логарифм
нормировочного множителя распределения 𝑞𝑗.
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Äîêàçàòåëüñòâî ìîæíî íàéòè, íàïðèìåð, â [38].
Ñèñòåìà óðàâíåíèé (33) çàïèñàíà â âèäå, óäîáíîì äëÿ å¼ ÷èñëåííîãî ðåøåíèÿ

ìåòîäîì ïðîñòîé èòåðàöèè.
Ïðèìåíèì ýòó òåîðåìó ê íàøåìó ñëó÷àþ: 𝑌 = (𝑍,Φ,Θ), 𝛾 = (𝛼, 𝛽). Ïðèáëèçèì

ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(𝑌 |𝑋, 𝛾) = 𝑝(𝑍,Φ,Θ |𝑋,𝛼, 𝛽) ïðîèçâåäåíèåì 𝑛 + |𝑇 | + |𝐷| ðàñïðåäå-
ëåíèé ïî áëîêàì ïåðåìåííûõ 𝑡𝑖, 𝜙𝑡, 𝜃𝑑:

𝑞(𝑍,Φ,Θ) =
∏︁
𝑗∈𝐽

𝑞𝑗(𝑍,Φ,Θ) =
𝑛∏︁

𝑖=1

𝑞𝑖(𝑡𝑖)
∏︁
𝑡∈𝑇

𝑞𝑡(𝜙𝑡)
∏︁
𝑑∈𝐷

𝑞𝑑(𝜃𝑑),

ãäå 𝐽 = {1, . . . , 𝑛} ⊔ 𝑇 ⊔𝐷 � èíäåêñû âñåõ áëîêîâ ïåðåìåííûõ.
Çàìåòèì, ÷òî åñëè áëîêè ïåðåìåííûõ 𝑌𝑗 íåçàâèñèìû, òî ðåøåíèå áóäåò íå ïðè-

áëèæ¼ííûì, à òî÷íûì. Òàêèì îáðàçîì, èñïîëüçîâàíèå âàðèàöèîííîãî áàéåñîâñêîãî
âûâîäà ñâÿçàíî ñ ïðåäïîëîæåíèåì, ÷òî ìîæíî ïðåíåáðå÷ü çàâèñèìîñòÿìè ìåæäó òå-
ìàìè òåðìîâ 𝑡𝑖, âåêòîðàìè òåì 𝜙𝑡 è âåêòîðàìè äîêóìåíòîâ 𝜃𝑑.

×òîáû çàïèñàòü ñèñòåìó óðàâíåíèé (33), ðàñïèøåì ëîãàðèôì ðàñïðåäåëåíèÿ
𝑝(𝑋,𝑍,Φ,Θ |𝛼, 𝛽), ïåðåâîäÿ ñëàãàåìûå, íå çàâèñÿùèå îò ïåðåìåííûõ 𝑡𝑖, 𝜙𝑡, 𝜃𝑑, â const:

ln 𝑝(𝑋,𝑍,Φ,Θ |𝛼, 𝛽) = ln 𝑝(𝑋,𝑍 |Φ,Θ) 𝑝(Φ |𝛽) 𝑝(Θ |𝛼) =

= ln
𝑛∏︁

𝑖=1

𝑝(𝑑𝑖, 𝑤𝑖, 𝑡𝑖 |Φ,Θ) + ln
∏︁
𝑡∈𝑇

Dir(𝜙𝑡 |𝛽) + ln
∏︁
𝑑∈𝐷

Dir(𝜃𝑑 |𝛼) =

=
𝑛∑︁

𝑖=1

ln
(︀
𝜙𝑤𝑖𝑡𝑖𝜃𝑡𝑖𝑑𝑖

)︀
+
∑︁
𝑡,𝑤

(𝛽𝑤−1) ln𝜙𝑤𝑡 +
∑︁
𝑑,𝑡

(𝛼𝑡−1) ln 𝜃𝑡𝑑 + const.

Òåïåðü íàäî áðàòü ìàòåìàòè÷åñêèå îæèäàíèÿ E𝑞∖𝑗 îò ýòîé ñóììû ïî âñåì ðàñïðå-
äåëåíèÿì 𝑞𝑡(𝜙𝑡), 𝑞𝑑(𝜃𝑑), 𝑞𝑖(𝑡𝑖), êðîìå 𝑗-ãî. Çàìåòèì, ÷òî åñëè ñëàãàåìîå 𝑆 íå çàâèñèò
îò 𝑗-é ïåðåìåííîé, òî E𝑞𝑗𝑆 = const, ÷òî ñèëüíî óïðîùàåò âûêëàäêè.

Ðàññìîòðèì óðàâíåíèå (33) îòíîñèòåëüíî 𝑞𝑡(𝜙𝑡):

ln 𝑞𝑡(𝜙𝑡) =
𝑛∑︁

𝑖=1

E𝑞𝑖(𝑡𝑖)[𝑡𝑖= 𝑡] ln𝜙𝑤𝑖𝑡𝑖 +
∑︁
𝑤∈𝑊

(𝛽𝑤−1) ln𝜙𝑤𝑡 + const =

=
𝑛∑︁

𝑖=1

∑︁
𝑤∈𝑊

[𝑤𝑖=𝑤]𝑞𝑖(𝑡) ln𝜙𝑤𝑡 +
∑︁
𝑤∈𝑊

(𝛽𝑤−1) ln𝜙𝑤𝑡 + const =

=
∑︁
𝑤∈𝑊

(︂ 𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑤𝑖=𝑤]𝑞𝑖(𝑡)⏟  ⏞  
𝑛𝑤𝑡

+𝛽𝑤 − 1

)︂
ln𝜙𝑤𝑡 + const =

= lnDir(𝜙𝑡 |𝛽𝑡).

Òàêèì îáðàçîì, 𝑞𝑡(𝜙𝑡) ÿâëÿåòñÿ ðàñïðåäåëåíèåì Äèðèõëå ñ ïàðàìåòðàìè
𝛽𝑤𝑡 = 𝑛𝑤𝑡 + 𝛽𝑤, ãäå 𝑛𝑤𝑡 � îöåíêà ÷èñëà ãåíåðàöèé òåðìà 𝑤 èç òåìû 𝑡. Ïðè áîëüøèõ
𝑛𝑤𝑡 îíî ñêîíöåíòðèðîâàíî â òî÷êå 𝜙𝑤𝑡 = norm

𝑤
(𝛽𝑤𝑡).
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Ðàññìîòðèì óðàâíåíèå (33) îòíîñèòåëüíî 𝑞𝑑(𝜃𝑑):

ln 𝑞𝑑(𝜃𝑑) =
𝑛∑︁

𝑖=1

E𝑞𝑖(𝑡𝑖)[𝑑𝑖=𝑑] ln 𝜃𝑡𝑖𝑑𝑖 +
∑︁
𝑡∈𝑇

(𝛼𝑡−1) ln 𝜃𝑡𝑑 + const =

=
𝑛∑︁

𝑖=1

[𝑑𝑖=𝑑]
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑞𝑖(𝑡) ln 𝜃𝑡𝑑 +
∑︁
𝑡∈𝑇

(𝛼𝑡−1) ln 𝜃𝑡𝑑 + const =

=
∑︁
𝑡∈𝑇

(︂ 𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑑𝑖=𝑑]𝑞𝑖(𝑡)⏟  ⏞  
𝑛𝑡𝑑

+𝛼𝑡 − 1
)︁
ln 𝜃𝑡𝑑 + const =

= lnDir(𝜃𝑑 | 𝛼̃𝑑).

Òàêèì îáðàçîì, 𝑞𝑑(𝜃𝑑) ÿâëÿåòñÿ ðàñïðåäåëåíèåì Äèðèõëå ñ ïàðàìåòðàìè
𝛼̃𝑡𝑑 = 𝑛𝑡𝑑 + 𝛼𝑡, ãäå 𝑛𝑡𝑑 � îöåíêà ÷èñëà òåðìîâ òåìû 𝑡 â äîêóìåíòå 𝑑. Ïðè áîëüøèõ
𝑛𝑡𝑑 îíî ñêîíöåíòðèðîâàíî â òî÷êå 𝜃𝑡𝑑 = norm

𝑡
(𝛼̃𝑡𝑑).

Íàêîíåö, ðàññìîòðèì óðàâíåíèå (33) îòíîñèòåëüíî 𝑞𝑖(𝑡𝑖):

ln 𝑞𝑖(𝑡) = E𝑞∖𝑖
(︀
ln𝜙𝑤𝑖𝑡𝑖 + ln 𝜃𝑡𝑖𝑑𝑖

)︀
+ const =

= E𝑞𝑡(𝜙𝑡) ln𝜙𝑤𝑖𝑡 + E𝑞𝑑(𝜃𝑑) ln 𝜃𝑡𝑖𝑑 + const.

Ìû óæå çíàåì, ÷òî 𝑞𝑡(𝜙𝑡) è 𝑞𝑑(𝜃𝑑) ÿâëÿþòñÿ ðàñïðåäåëåíèÿìè Äèðèõëå. Âîñïîëü-
çóåìñÿ èçâåñòíûì âûðàæåíèåì äëÿ ìàòåìàòè÷åñêîãî îæèäàíèÿ ëîãàðèôìà 𝑡-é êîì-
ïîíåíòû ñëó÷àéíîãî âåêòîðà (𝜃𝑡), ïîðîæäàåìîãî ðàñïðåäåëåíèåì Äèðèõëå:

ln 𝑞𝑖(𝑡) = 𝜓
(︀
𝑛𝑤𝑖𝑡 + 𝛽𝑤𝑖

)︀
− 𝜓

(︀∑︀
𝑤(𝑛𝑤𝑡 + 𝛽𝑤)

)︀
+

+ 𝜓
(︀
𝑛𝑡𝑑𝑖 + 𝛼𝑡

)︀
− 𝜓

(︀∑︀
𝑡(𝑛𝑡𝑑𝑖 + 𝛼𝑡)

)︀
+ const.

Ëîãàðèôìèðóÿ è íîðìèðóÿ, ïîëó÷àåì ðàñïðåäåëåíèÿ ïåðåìåííûõ 𝑡𝑖:

𝑞𝑖(𝑡) = norm
𝑡∈𝑇

(︃
𝐸
(︀
𝑛𝑤𝑖𝑡 + 𝛽𝑤𝑖

)︀
𝐸
(︀∑︀

𝑤(𝑛𝑤𝑡 + 𝛽𝑤)
)︀ · 𝐸

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑖 + 𝛼𝑡

)︀
𝐸
(︀∑︀

𝑡(𝑛𝑡𝑑𝑖 + 𝛼𝑡)
)︀)︃ , (34)

èëè, ñ èñïîëüçîâàíèåì ïðèáëèæåíèÿ 𝐸(𝑥) = exp(𝜓(𝑥)) ≈ 𝑥− 1
2
:

𝑞𝑖(𝑡) = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑤𝑖𝑡 + 𝛽𝑤𝑖

− 1
2

𝑛𝑡 + 𝛽0 − 1
2

·
𝑛𝑡𝑑𝑖 + 𝛼𝑡 − 1

2

𝑛𝑑𝑖 + 𝛼0 − 1
2

)︂
.

Çàìåòèì, ÷òî ôîðìóëà äëÿ 𝑞𝑖(𝑡) ïîõîæà íà E-øàã (16) â EM-àëãîðèòìå äëÿ ìîäåëè
LDA: 𝑝(𝑡 |𝑑𝑖, 𝑤𝑖) = norm𝑡(𝜙𝑤𝑖𝑡𝜃𝑡𝑑𝑖). Áîëåå òîãî, àêêóìóëèðîâàíèå ñ÷¼ò÷èêîâ 𝑛𝑤𝑡 è 𝑛𝑡𝑑

â òî÷íîñòè ñîâïàäàåò ñ ôîðìóëàìè Ì-øàãà (17)�(18), åñëè ïîëàãàòü 𝑞𝑖(𝑡) = 𝑝(𝑡 |𝑑𝑖, 𝑤𝑖):

𝑛𝑤𝑡 =
𝑛∑︁

𝑖=1

[𝑤𝑖=𝑤] 𝑞𝑖(𝑡), 𝑛𝑡𝑑 =
𝑛∑︁

𝑖=1

[𝑑𝑖=𝑑] 𝑞𝑖(𝑡).

Òàêèì îáðàçîì, ðåøåíèå ñèñòåìû (33) ìåòîäîì ïðîñòûõ èòåðàöèé ïðèâîäèò ê
EM-ïîäîáíîìó àëãîðèòìó. Ýòî íåìíîãî óäèâèòåëüíî, ïîñêîëüêó ìû íå èñïîëüçîâàëè
EM-àëãîðèòì, è äàæå íå ðåøàëè çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ.
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Ïî îêîí÷àíèè èòåðàöèé èñêîìûå ïàðàìåòðû ìîäåëè ìîæíî îöåíèòü ìàòåìàòè÷å-
ñêèì îæèäàíèåì àïîñòåðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︀
𝑛𝑤𝑡+𝛽𝑤

)︀
; 𝜃𝑡𝑑 = norm

𝑡∈𝑇

(︀
𝑛𝑡𝑑+𝛼𝑡

)︀
.

Îñíîâíîå îòëè÷èå îò EM-àëãîðèòìà � â ïîïðàâêàõ (−1, −1
2
èëè 0) ê ÷àñòîòíûì

îöåíêàì óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé. Ïðè 𝑛𝑤𝑡, 𝑛𝑡𝑑 ≫ 1 ýòè ïîïðàâêè ïðåíåáðåæèìî ìà-
ëû. Îíè âëèÿþò ëèøü íà áëèçêèå ê íóëþ óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑, êîòîðûå
íå ÿâëÿþòñÿ çíà÷èìûì äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Òàêèå îòëè÷èÿ â EM-ïîäîáíûõ
àëãîðèòìàõ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ìîæíî ñ÷èòàòü íåñóùåñòâåííûìè [30].

Сэмплирование Гиббса. Èäåÿ ýòîãî ïîäõîäà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ñíà÷àëà
îöåíèòü ñêðûòûå ïåðåìåííûå ïóò¼ì ñýìïëèðîâàíèÿ 𝑍 ∼ 𝑝(𝑍 |𝑋,𝛼, 𝛽), çàòåì íàéòè
àïîñòåðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå ïàðàìåòðîâ ìîäåëè 𝑝(Φ,Θ |𝑋,𝑍, 𝛼, 𝛽), ïðè èçâåñòíûõ
𝑋 è 𝑍.

Ñýìïëèðîâàíèå ñëó÷àéíîãî âåêòîðà 𝑍 èç ìíîãîìåðíîãî âåðîÿòíîñòíîãî ðàñïðå-
äåëåíèÿ ÿâëÿåòñÿ íåòðèâèàëüíîé çàäà÷åé, íî åãî ìîæíî ñâåñòè ê ñýìïëèðîâàíèþ
îäíîìåðíûõ ñëó÷àéíûõ âåëè÷èí

Теорема 7.2 (о сходимости сэмплирования Гиббса). Процесс сэмплирования
одномерных случайных величин

𝑡
(𝑘+1)
𝑖 ∼ 𝑝(𝑡𝑖 |𝑋,𝑍∖𝑖, 𝛾) =

𝑝(𝑋,𝑍 |𝛾)
𝑝(𝑋,𝑍∖𝑖 |𝛾)

, 𝑖 = 1, . . . , 𝑛;

где 𝑘 — номер итерации, 𝑍∖𝑖 = (𝑡
(𝑘+1)
1 , . . . , 𝑡

(𝑘+1)
𝑖−1 , 𝑡

(𝑘)
𝑖+1, . . . , 𝑡

(𝑘)
𝑛 ), сходится к многомерно-

му распределению 𝑍 ∼ 𝑝(𝑍 |𝑋, 𝛾).

Äîêàçàòåëüñòâî ìîæíî íàéòè, íàïðèìåð, â [38].
Ïîêàæåì ñíà÷àëà, ÷òî åñëè àïðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(Φ,Θ |𝛼, 𝛽) ÿâëÿåòñÿ ïðî-

èçâåäåíèåì ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå, òî àïîñòåðèîðíîå ðàñïðåäåëåíèå ïðèíàäëåæèò
òîìó æå ïàðàìåòðè÷åñêîìó ñåìåéñòâó, òî åñòü îïÿòü-òàêè ÿâëÿåòñÿ ïðîèçâåäåíèåì
ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå (äðóãèìè ñëîâàìè, ÷òî ïðîèçâåäåíèå ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõ-
ëå ÿâëÿåòñÿ сопряжённым ìóëüòèíîìèàëüíîìó ðàñïðåäåëåíèþ 𝑝(𝑋,𝑍 |Φ,Θ)):

𝑝(Φ,Θ |𝑋,𝑍, 𝛼, 𝛽) ∝ 𝑝(Φ,Θ, 𝑋, 𝑍 |𝛼, 𝛽) ∝ 𝑝(𝑋,𝑍 |Φ,Θ) 𝑝(Φ,Θ |𝛼, 𝛽)

∝
∏︁
𝑑,𝑤,𝑡

(𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑)
𝑛𝑑𝑤𝑡

∏︁
𝑡∈𝑇

Dir(𝜙𝑡 |𝛽)
∏︁
𝑑∈𝐷

Dir(𝜃𝑑 |𝛼)

∝
∏︁
𝑡∈𝑇

∏︁
𝑑,𝑤

𝜙𝑛𝑑𝑤𝑡
𝑤𝑡 𝜙𝛽𝑤−1

𝑤𝑡

∏︁
𝑑∈𝐷

∏︁
𝑤,𝑡

𝜃𝑛𝑑𝑤𝑡
𝑡𝑑 𝜃𝛼𝑡−1

𝑡𝑑

∝
∏︁
𝑡∈𝑇

∏︁
𝑤

𝜙𝑛𝑤𝑡+𝛽𝑤−1
𝑤𝑡

∏︁
𝑑∈𝐷

∏︁
𝑡

𝜃𝑛𝑡𝑑+𝛼𝑡−1
𝑡𝑑

∝
∏︁
𝑡∈𝑇

Dir(𝜙𝑡 |𝛽𝑡)
∏︁
𝑑∈𝐷

Dir(𝜃𝑑 | 𝛼̃𝑑); (35)

ãäå 𝛽𝑤𝑡 = 𝑛𝑤𝑡 + 𝛽𝑤, 𝛼̃𝑡𝑑 = 𝑛𝑡𝑑 + 𝛼𝑡, ñ÷¼ò÷èêè 𝑛𝑑𝑤𝑡, 𝑛𝑤𝑡 è 𝑛𝑡𝑑 îïðåäåëÿþòñÿ ñîãëàñíî
(4) ÷åðåç çíà÷åíèÿ ñêðûòûõ ïåðåìåííûõ 𝑍.
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×òîáû âîñïîëüçîâàòüñÿ òåîðåìîé 7.2, ïîëîæèì 𝛾 = (𝛼, 𝛽) è íàéä¼ì ðàñïðåäåëå-
íèå 𝑝(𝑋,𝑍 |𝛼, 𝛽). Ïîñêîëüêó îíî íå äîëæíî çàâèñåòü îò ïàðàìåòðîâ (Φ,Θ), ïî íèì
ïðèä¼òñÿ âçÿòü èíòåãðàë. Ïîäûíòåãðàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ìû óæå âûâåëè â (35),
íî ëèøü ñ òî÷íîñòüþ äî íîðìèðîâî÷íûõ ìíîæèòåëåé. Òåïåðü îíè íàì ïîíàäîáÿòñÿ,
ïîýòîìó ðàçáåð¼ìñÿ ñ íèìè àêêóðàòíåå:

𝑝(𝑋,𝑍 |𝛼, 𝛽) =
∫︁
Φ

∫︁
Θ

𝑝(𝑋,𝑍 |Φ,Θ)𝑝(Φ,Θ |𝛼, 𝛽)𝑑Φ𝑑Θ =

=

∫︁
Φ

∫︁
Θ

∏︁
𝑤,𝑡

𝜙𝑛𝑤𝑡
𝑤𝑡

∏︁
𝑡,𝑑

𝜃𝑛𝑡𝑑
𝑡𝑑

∏︁
𝑑

𝑝𝑛𝑑
𝑑

∏︁
𝑡∈𝑇

Dir(𝜙𝑡 |𝛽)
∏︁
𝑑∈𝐷

Dir(𝜃𝑑 |𝛼)𝑑Φ𝑑Θ =

=
∏︁
𝑡∈𝑇

Γ(
∑︀

𝑤 𝛽𝑤)∏︀
𝑤 Γ(𝛽𝑤)

∫︁
𝜙𝑡

∏︀
𝑤

𝜙𝛽𝑤𝑡−1
𝑤𝑡 𝑑𝜙𝑡⏟  ⏞  

∝Dir(𝜙𝑡 |𝛽𝑡)

∏︁
𝑑∈𝐷

𝑝𝑛𝑑
𝑑

Γ(
∑︀

𝑡 𝛼𝑡)∏︀
𝑡 Γ(𝛼𝑡)

∫︁
𝜃𝑑

∏︀
𝑡

𝜃𝛼̃𝑡𝑑−1
𝑡𝑑 𝑑𝜃𝑑⏟  ⏞  

∝Dir(𝜃𝑑 | 𝛼̃𝑑)

=

=
∏︁
𝑡∈𝑇

Γ(
∑︀

𝑤 𝛽𝑤)∏︀
𝑤 Γ(𝛽𝑤)

∏︀
𝑤 Γ(𝛽𝑤𝑡)

Γ(
∑︀

𝑤 𝛽𝑤𝑡)

∏︁
𝑑∈𝐷

𝑝𝑛𝑑
𝑑

Γ(
∑︀

𝑡 𝛼𝑡)∏︀
𝑡 Γ(𝛼𝑡)

∏︀
𝑡 Γ(𝛼̃𝑡𝑑)

Γ(
∑︀

𝑡 𝛼̃𝑡𝑑)
. (36)

Ñëåäóÿ òåîðåìå 7.2, íåîáõîäèìî íàéòè ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(𝑋,𝑍∖𝑖 |𝛼, 𝛽), êîòîðîå îò-
ëè÷àåòñÿ îò ïîëó÷åííîãî âûøå 𝑝(𝑋,𝑍 |𝛼, 𝛽) ëèøü òåì, ÷òî îíî ñòðîèòñÿ ïî òîé æå
âûáîðêå, íî áåç 𝑖-ãî ýëåìåíòà (𝑑𝑖, 𝑤𝑖, 𝑡𝑖):

𝑝(𝑋,𝑍∖𝑖 |𝛼, 𝛽) =
∏︁
𝑡∈𝑇

Γ(
∑︀

𝑤 𝛽𝑤)∏︀
𝑤 Γ(𝛽𝑤)

∏︀
𝑤 Γ(𝛽𝑤𝑡 − 𝛿𝑖𝑤𝑡)

Γ(
∑︀

𝑤(𝛽𝑤𝑡 − 𝛿𝑖𝑤𝑡))

∏︁
𝑑∈𝐷

𝑝𝑛𝑑
𝑑

Γ(
∑︀

𝑡 𝛼𝑡)∏︀
𝑡 Γ(𝛼𝑡)

∏︀
𝑡 Γ(𝛼̃𝑡𝑑 − 𝛿𝑖𝑡𝑑)

Γ(
∑︀

𝑡(𝛼̃𝑡𝑑 − 𝛿𝑖𝑡𝑑))
,

ãäå 𝛿𝑖𝑤𝑡 = [𝑤=𝑤𝑖][𝑡= 𝑡𝑖], 𝛿𝑖𝑡𝑑 = [𝑡= 𝑡𝑖][𝑑=𝑑𝑖]. Òåïåðü, ñîãëàñíî ôîðìóëå èç òåîðåìû 7.2,
ïîäåëèì ïîëó÷åííûå ðàñïðåäåëåíèÿ îäíî íà äðóãîå, ÷òîáû ïîëó÷èòü îäíîìåðíîå ðàñ-
ïðåäåëåíèå äëÿ ñýìïëèðîâàíèÿ òåìû 𝑡𝑖. Ïðè äåëåíèè â ÷èñëèòåëå è çíàìåíàòåëå ñî-
êðàòÿòñÿ âñå ìíîæèòåëè êðîìå òåõ, êîòîðûå çàâèñÿò îò ýëåìåíòà (𝑑𝑖, 𝑤𝑖, 𝑡𝑖):

𝑝(𝑡𝑖 |𝑋,𝑍∖𝑖, 𝛼, 𝛽) =
𝑝(𝑋,𝑍 |𝛼, 𝛽)
𝑝(𝑋,𝑍∖𝑖 |𝛼, 𝛽)

=

=
Γ(𝑛𝑤𝑖𝑡𝑖+𝛽𝑤𝑖

) Γ(
∑︀

𝑤(𝑛𝑤𝑡𝑖+𝛽𝑤)−1)

Γ(𝑛𝑤𝑖𝑡𝑖+𝛽𝑤𝑖
−1) Γ(

∑︀
𝑤(𝑛𝑤𝑡𝑖+𝛽𝑤))

Γ(𝑛𝑡𝑖𝑑𝑖+𝛼𝑡𝑖) Γ(
∑︀

𝑡(𝑛𝑡𝑑𝑖+𝛼𝑡)−1)

Γ(𝑛𝑡𝑖𝑑𝑖+𝛼𝑡𝑖−1) Γ(
∑︀

𝑡(𝑛𝑡𝑑𝑖+𝛼𝑡))
.

Óïðîñòèì ýòî âûðàæåíèå, ïðèìåíèâ ñâîéñòâî ãàììà-ôóíêöèè Γ(𝑥)
Γ(𝑥−1)

= 𝑥− 1:

𝑝(𝑡 |𝑋,𝑍∖𝑖, 𝛼, 𝛽) = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑤𝑖𝑡 + 𝛽𝑤𝑖

− 1∑︀
𝑤(𝑛𝑤𝑡 + 𝛽𝑤)− 1

· 𝑛𝑡𝑑𝑖 + 𝛼𝑡 − 1∑︀
𝑡(𝑛𝑡𝑑𝑖 + 𝛼𝑡)− 1

)︂
.

Äàííîå âûðàæåíèå ïîõîæå íà ÷àñòîòíóþ îöåíêó óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè íà E-øàãå
𝑝(𝑡 |𝑑𝑖, 𝑤𝑖) = norm𝑡(𝜙𝑤𝑖𝑡𝜃𝑡𝑑𝑖) EM-àëãîðèòìà äëÿ ìîäåëè LDA. Òàêèì îáðàçîì, ìû ñíî-
âà ïîëó÷àåì EM-ïîäîáíûé àëãîðèòì, õîòÿ çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ äàæå
íå ñòàâèëàñü. Êàê è â ñëó÷àå ñ âàðèàöèîííûìè áàéåñîâñêèì âûâîäîì, àëãîðèòì îòëè-
÷àåòñÿ íåêîòîðîé ñìåù¼ííîñòüþ ÷àñòîòíûõ îöåíîê óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé. Ãëàâíîå
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Алгоритм 4. Ñýìïëèðîâàíèå Ãèááñà.

Вход: êîëëåêöèÿ 𝐷, ÷èñëî òåì |𝑇 |, ïàðàìåòðû 𝛼, 𝛽;
Выход: ðàñïðåäåëåíèÿ Φ è Θ;

1 𝑛𝑤𝑡, 𝑛𝑡𝑑, 𝑛𝑡, 𝑛𝑑 := 0 äëÿ âñåõ 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
2 для всех èòåðàöèé 𝑘 := 1, . . . , 𝑘max

3 для всех 𝑖 = 1, . . . , 𝑛 âçÿòü äîêóìåíò 𝑑 := 𝑑𝑖, òåðì 𝑤 := 𝑤𝑖

4 если 𝑘 ⩾ 2 то 𝑡 := 𝑡𝑖; --𝑛𝑤𝑡; --𝑛𝑡𝑑; --𝑛𝑡; --𝑛𝑑;
5 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) = norm

𝑡∈𝑇

(︀
𝑛𝑤𝑡+𝛽𝑤

𝑛𝑡+𝛽0
· 𝑛𝑡𝑑+𝛼𝑡

𝑛𝑑+𝛼0

)︀
äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 ;

6 ñýìïëèðîâàòü îäíó òåìó 𝑡 èç ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤);
7 𝑡𝑖 := 𝑡; ++𝑛𝑤𝑡; ++𝑛𝑡𝑑; ++𝑛𝑡; ++𝑛𝑑;

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

åãî îòëè÷èå â òîì, ÷òî äëÿ êàæäîãî (𝑑𝑖, 𝑤𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛, ïðîèñõîäèò ñýìïëèðîâàíèå
òîëüêî îäíîé òåìû 𝑡𝑖, êîòîðàÿ è ó÷àñòâóåò â àêêóìóëèðîâàíèè ñ÷¼ò÷èêîâ 𝑛𝑤𝑡 è 𝑛𝑡𝑑:

𝑛𝑤𝑡 =
𝑛∑︁

𝑖=1

[𝑤𝑖=𝑤] [𝑡𝑖= 𝑡], 𝑛𝑡𝑑 =
𝑛∑︁

𝑖=1

[𝑑𝑖=𝑑] [𝑡𝑖= 𝑡].

Ôàêòè÷åñêè, íà M-øàãå ñóììèðóþòñÿ íå ñàìè ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑𝑖, 𝑤𝑖), à èõ ýìïè-
ðè÷åñêèå îöåíêè 𝑝𝑖(𝑡) = [𝑡= 𝑡𝑖] ïî åäèíñòâåííîé ñýìïëèðîâàííîé òåìå 𝑡𝑖. Ñóììà òàêèõ
îöåíîê ñõîäèòñÿ ê ñóììå èñõîäíûõ ðàñïðåäåëåíèé, ñîãëàñíî çàêîíó áîëüøèõ ÷èñåë.

Ïî îêîí÷àíèè èòåðàöèé èñêîìûå ïàðàìåòðû ìîäåëè ìîæíî îöåíèòü ÷åðåç ìàòå-
ìàòè÷åñêîå îæèäàíèå àïîñòåðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå èç (35):

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︀
𝑛𝑤𝑡+𝛽𝑤

)︀
; 𝜃𝑡𝑑 = norm

𝑡∈𝑇

(︀
𝑛𝑡𝑑+𝛼𝑡

)︀
.

Â Àëãîðèòìå 4 ïîêàçàíà èäåÿ ðåàëèçàöèè, ïðåäëîæåííàÿ â [184]. Êàæäàÿ èòå-
ðàöèÿ 𝑘 â ïðîöåññå ñýìïëèðîâàíèÿ ñîîòâåòñòâóåò îäíîìó ïðîõîäó êîëëåêöèè. Êîãäà
äëÿ ïîçèöèè 𝑖 ñýìïëèðóåòñÿ òåìà 𝑡𝑖, âñåì ïðåäûäóùèì ïîçèöèÿì 1, . . . , 𝑖−1 óæå ïðè-
ñâîåíû òåìû íà äàííîé èòåðàöèè, à âñå ïîñëåäóþùèå ïîçèöèè 𝑖+1, . . . , 𝑛 ñîõðàíÿþò
òåìû ñ ïðåäûäóùåé (𝑘 − 1)-é èòåðàöèè � â òî÷íîñòè êàê òîãî òðåáóåò òåîðåìà 7.2.
Ñýìïëèðîâàííàÿ òåìà çàïîìèíàåòñÿ â ïåðåìåííîé 𝑡𝑖, è íà ñëåäóþùåé èòåðàöèè, êî-
ãäà ýòà òåìà èçìåíèòñÿ, ñ÷¼ò÷èêè 𝑛𝑤𝑡 è 𝑛𝑡𝑑 áóäóò óìåíüøåíû íà åäèíèöó äëÿ ñòàðîé
òåìû, è óâåëè÷åíû íà åäèíèöó äëÿ íîâîé.

Çíà÷èòåëüíîå êîíñòðóêòèâíîå ñõîäñòâî EM-ïîäîáíûõ àëãîðèòìîâ PLSA, MAP,
VB, GS è åù¼ íåñêîëüêèõ èõ âàðèàíòîâ áûëî âïåðâûå îòìå÷åíî â [30].

Ñýìïëèðîâàíèå åäèíñòâåííîé òåìû íà E-øàãå 𝑡𝑖 ∼ 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) ìîæíî ðàññìàòðèâàòü
êàê îòäåëüíóþ ýâðèñòèêó, ñîâìåñòèìóþ ñ ëþáûì EM-ïîäîáíûì àëãîðèòìîì òåìà-
òè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ [7]. Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî ñýìïëèðîâàíèå íåñóùå-
ñòâåííî âëèÿåò íà ñõîäèìîñòü è äðóãèå ñâîéñòâà ìîäåëè. Êàê ýâðèñòèêà, îíî ìîæåò
ñâîáîäíî ñî÷åòàòüñÿ ñ ëþáûìè ðåãóëÿðèçàòîðàìè.

Оптимизация гиперпараметров в модели LDA. Âî ìíîãèõ ðàáîòàõ, íà÷èíàÿ
ñ [184], èñïîëüçóþòñÿ ñèììåòðè÷íûå àïðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå ñ ïàðàìåò-
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𝑝(𝑥) 𝑝(𝑥|𝑦) 𝑝(𝑥1, 𝑥2|𝑦) 𝑝(𝑥|𝑦1, 𝑦2)

Рис. 6: Отображение условных зависимостей в графической нотации.

Рис. 7: Графическая нотация выборки 𝑤1, . . . , 𝑤𝑘, порождаемой распределением 𝛽𝑤 = 𝑝(𝑤).

ðàìè 𝛼𝑡 = 50/|𝑇 |, 𝛽𝑤 = 0.01. Áîëåå òîíêèå èññëåäîâàíèÿ [202] ïîêàçàëè, ÷òî ëó÷øå
îïòèìèçèðîâàòü âåêòîð 𝛼 = (𝛼1, . . . , 𝛼𝑇 ) â íåñèììåòðè÷íîì ðàñïðåäåëåíèè Dir(𝜃𝑑 |𝛼)
è ïîäáèðàòü ñêàëÿðíûé ïàðàìåòð 𝛽𝑤 ≪ 1 â ñèììåòðè÷íîì ðàñïðåäåëåíèè Dir(𝜙𝑡 |𝛽).

Äëÿ îïòèìèçàöèè âåêòîðà 𝛼 â [202] ïðåäëàãàåòñÿ ìàêñèìèçèðîâàòü ïðàâäîïîäîáèå
𝑃 (𝑋,𝑍 |𝛼, 𝛽) ïðè ôèêñèðîâàííûõ 𝑍 è 𝛽. Îòáðàñûâàÿ â (36) ìíîæèòåëè, íå çàâèñÿùèå
îò 𝛼, ïîëó÷àåì çàäà÷ó îïòèìèçàöèè:

𝑃 (𝑋 |𝛼) =
∏︁
𝑑∈𝐷

Γ(𝛼0)

Γ(𝑛𝑑 + 𝛼0)

∏︁
𝑡∈𝑇

Γ(𝑛𝑡𝑑 + 𝛼𝑡)

Γ(𝛼𝑡)
→ max

𝛼
.

Â äèññåðòàöèè [201] ñðàâíèâàëîñü áîëåå äåñÿòêà ÷èñëåííûõ ìåòîäîâ å¼ ðåøåíèÿ.
Ñàìûé ïðîñòîé èç íèõ � ìåòîä íåïîäâèæíîé òî÷êè [138]. Â í¼ì âåêòîð 𝛼 = (𝛼𝑡)
ïåðåñ÷èòûâàåòñÿ ïî ðåêóððåíòíîé ôîðìóëå

𝛼𝑡 := 𝛼𝑡

∑︀
𝑑 𝜓(𝑛𝑡𝑑 + 𝛼𝑡)− 𝜓(𝛼𝑡)∑︀
𝑑 𝜓(𝑛𝑑 + 𝛼0)− 𝜓(𝛼0)

,

ãäå 𝜓(𝑥) � äèãàììà-ôóíêöèÿ. Ýòà ôîðìóëà âñòðàèâàåòñÿ â èòåðàöèîííûé ïðîöåññ
EM-àëãîðèòìà ìåæäó ïðîõîäàìè ïî êîëëåêöèè.

Ýêñïåðèìåíòû â [202] ïîêàçàëè, ÷òî îïòèìèçàöèÿ âåêòîðà 𝛼 ïîâûøàåò ïðàâäî-
ïîäîáèå è ñêîðîñòü ñõîäèìîñòè EM-àëãîðèòìà. Â ñëó÷àå ñèëüíîé несбалансирован-
ности тем (êîãäà â êîëëåêöèè îäíèõ òåì áîëüøå, ÷åì äðóãèõ, â ðàçû èëè äàæå
íà ïîðÿäêè) îïòèìèçàöèÿ âåêòîðà 𝛼 ïðèâîäèò ê áîëåå åñòåñòâåííîìó íåðàâíîìåðíî-
ìó ðàñïðåäåëåíèþ êîëëåêöèè ïî òåìàì.

Графическая нотация. Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè PLSA è LDA ÿâëÿ-
þòñÿ ÷àñòíûìè ñëó÷àÿìè ãðàôîâûõ ìîäåëåé. Â графовой вероятностной модели
(probabilistic graphical model, PGM) çàâèñèìîñòè ìåæäó ñëó÷àéíûìè âåëè÷èíàìè
ïðåäñòàâëÿþòñÿ â âèäå ãðàôà. Âåðøèíû ãðàôà ñîîòâåòñòâóþò ñëó÷àéíûì ïåðåìåí-
íûì, ð¼áðà � íåïîñðåäñòâåííûì âåðîÿòíîñòíûì âçàèìîñâÿçÿì ìåæäó íèìè.

Íà ðèñ. 6 ïîêàçàíû ïðèìåðû çàâèñèìîñòåé ìåæäó ñëó÷àéíûìè âåëè÷èíàìè.
Íàáëþäàåìûå ïåðåìåííûå èçîáðàæàþòñÿ çàêðàøåííûì êðóæêîì. Âûáîðêà ïåðåìåí-
íûõ, ãåíåðèðóåìûõ îäíèì ðàñïðåäåëåíèåì, èçîáðàæàåòñÿ ïðÿìîóãîëüíèêîì, ðèñ. 7.
Òàêèå èçîáðàæåíèÿ ïðèíÿòî íàçûâàòü графической нотацией (plate notation).
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Модель PLSA:

êàæäûé 𝑑 ∈ 𝐷 ïîðîæäàåò ñêðûòûå òåìû:
𝑡𝑖 ∼ 𝑝(𝑡 |𝑑), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑;

êàæäàÿ òåìà 𝑡𝑖 ïîðîæäàåò òåðì:
𝑤𝑖 ∼ 𝑝(𝑤 | 𝑡𝑖), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑.

Модель LDA:

𝛼 ïîðîæäàåò âåêòîðû äîêóìåíòîâ:
𝜃𝑑 ∼ Dir(𝜃 |𝛼), 𝑑 ∈ 𝐷;

𝛽 ïîðîæäàåò âåêòîðû òåì:
𝜙𝑡 ∼ Dir(𝜙 |𝛽), 𝑡 ∈ 𝑇 ;

äàëåå êàê â PLSA.

Рис. 8: Генеративный сценарий и графическая нотация для тематических моделей PLSA и LDA.

Рис. 9: Примеры графических нотаций из публикаций по тематическому моделированию (иллю-
страция из слайдов Дэвида Блэя).

Àëüòåðíàòèâíîé òåêñòóàëüíîé ôîðìîé ïðåäñòàâëåíèÿ âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëè ÿâ-
ëÿåòñÿ генеративный сценарий (generative story), êîòîðûé îïèñûâàåò àëãîðèòì ïî-
ðîæäåíèÿ äàííûõ. Íà ðèñ. 8 ïîêàçàíû îáà ïðåäñòàâëåíèÿ, ãðàôè÷åñêîå è òåêñòóàëü-
íîå, äëÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé PLSA è LDA.

Ïîäáîðêà ãðàôè÷åñêèõ íîòàöèé íà ðèñ. 9 èëëþñòðèðóåò áîëüøîå ñòðóêòóðíîå ðàç-
íîîáðàçèå âåðîÿòíîñòíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé. Õîòÿ íàãëÿäíîñòü ÿâëÿåòñÿ íåîñïî-
ðèìûì ïðåèìóùåñòâîì, íåäîñòàòêîâ ó ãðàôè÷åñêîé íîòàöèè ãîðàçäî áîëüøå. Ãëàâ-
íûé � íåïîëíîòà è íåîäíîçíà÷íîñòü èíòåðïðåòàöèè. Íåêîòîðûå àñïåêòû ìîäåëèðîâà-
íèÿ íå ìîãóò áûòü îòîáðàæåíû îáùåïðèíÿòûìè ñðåäñòâàìè ãðàôè÷åñêîé íîòàöèè,
è àâòîðû âûíóæäåíû èçîáðåòàòü ñîáñòâåííûå ïðè¼ìû âèçóàëèçàöèè. Â ðåçóëüòàòå
ìîäåëü ìîæåò âîññòàíàâëèâàòüñÿ ïî êàðòèíêå íåîäíîçíà÷íî. Ãåíåðàòèâíûé ñöåíàðèé
ëèøåí ýòîãî íåäîñòàòêà è äà¼ò áîëåå òî÷íîå îïèñàíèå ìîäåëè.

Ãðàôè÷åñêàÿ íîòàöèÿ è ãåíåðàòèâíûé ñöåíàðèé ïîëåçíû äëÿ ïîíèìàíèÿ ìîäåëè.
Îäíàêî îáà îíè îïèñûâàþò ëèøü ïðÿìóþ çàäà÷ó � ïðîöåññ ãåíåðàöèè äàííûõ ïî èç-
âåñòíûì ïàðàìåòðàì ìîäåëè. Òîãäà êàê â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè ðåøàåòñÿ
îáðàòíàÿ çàäà÷à � òðåáóåòñÿ âîññòàíîâèòü çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ ïî íàáëþäàåìûì
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äàííûì. Îáîèõ âèçóàëüíûõ ïðåäñòàâëåíèé íå äîñòàòî÷íî, ÷òîáû îäíîçíà÷íî âîñïðî-
èçâåñòè ïåðåõîä îò ïîðîæäàþùåé ìîäåëè ê àëãîðèòìó å¼ îáó÷åíèÿ. Ê ñîæàëåíèþ,
âî ìíîãèõ ïóáëèêàöèÿõ ýòîò ïåðåõîä îïóñêàåòñÿ äëÿ êðàòêîñòè èçëîæåíèÿ, ÷òî îò-
íþäü íå äîáàâëÿåò èì ÿñíîñòè.

Сравнение ARTM и байесовского подхода. Â ïðàêòèêå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëè-
ðîâàíèÿ áàéåñîâñêèé âûâîä àïîñòåðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(Ω |𝑋, 𝛾) ïðîèçâîäèòñÿ
èñêëþ÷èòåëüíî ðàäè ïîëó÷åíèÿ òî÷å÷íîé îöåíêè ïàðàìåòðîâ Ω:

Posterior(Ω |𝑋, 𝛾) = 𝑝(𝑋 |Ω)Prior(Ω |𝛾)∫︀
𝑝(𝑋 |Ω)Prior(Ω |𝛾) 𝑑Ω

;

Ω = argmax
Ω

Posterior(Ω |𝑋, 𝛾).

Ìàêñèìèçàöèÿ àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè (maximum a posteriori probability,
MAP) äà¼ò òî÷å÷íóþ îöåíêó Ω, ìèíóÿ ïðîìåæóòî÷íûé øàã ïðèáëèæ¼ííîãî è òðó-
äî¼ìêîãî âûâîäà Posterior, ñâÿçàííîãî ñ èíòåãðèðîâàíèåì â çíàìåíàòåëå:

Ω = argmax
Ω

(︀
ln 𝑝(𝑋 |Ω) + lnPrior(Ω |𝛾)

)︀
.

Ìíîãîêðèòåðèàëüíàÿ àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ (ARTM) îáîáùàåò MAP íà ëþ-
áûå ðåãóëÿðèçàòîðû, â òîì ÷èñëå íå èìåþùèå âåðîÿòíîñòíîé èíòåðïðåòàöèè, à òàêæå
èõ ïðîèçâîëüíûå êîìáèíàöèè:

Ω = argmax
Ω

(︀
ln 𝑝(𝑋 |Ω) +

∑︀
𝑖

𝜏𝑖𝑅𝑖(Ω)
)︀
.

Áàéåñîâñêèé ïîäõîä íå óäîáåí òåì, ÷òî òðåáîâàíèÿ ê ìîäåëè, åñòåñòâåííûì îáðà-
çîì ââîäèìûå â âèäå îïòèìèçàöèîííûõ êðèòåðèåâ, ïðèõîäèòñÿ ïåðåôîðìóëèðîâàòü
÷åðåç àïðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ Prior(Ω) ∝

∏︀
𝑖 exp(𝜏𝑖𝑅𝑖(Ω)). Êîãäà îíè íå ÿâëÿþòñÿ

ðàñïðåäåëåíèÿìè Äèðèõëå, áàéåñîâñêèé âûâîä ñòàíîâèòñÿ òðóäíîé ìàòåìàòè÷åñêîé
çàäà÷åé, íå èìåþùèé óíèôèöèðîâàííîãî ðåøåíèÿ.

Â áàéåñîâñêîì òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå îêàçûâàåòñÿ
¾íà îñîáîì ïîëîæåíèè¿. Îíî íå èìååò óáåäèòåëüíûõ ëèíãâèñòè÷åñêèõ îáîñíîâàíèé,
òåì íå ìåíåå, â ëèòåðàòóðå áîëüøèíñòâî ìîäåëåé ñòðîÿòñÿ ñ åãî èñïîëüçîâàíèåì. Ýòî
îáúÿñíÿåòñÿ èñêëþ÷èòåëüíî ìàòåìàòè÷åñêèì óäîáñòâîì ñîïðÿæ¼ííîñòè ðàñïðåäåëå-
íèé Äèðèõëå ñ ìóëüòèíîìèàëüíûì ðàñïðåäåëåíèåì. Â ARTM íåò îñíîâàíèé ïðåäïî-
÷èòàòü ðàñïðåäåëåíèå Äèðèõëå äðóãèì ðåãóëÿðèçàòîðàì.

Ïîñòàíîâêà îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è MAP ïîçâîëÿåò èíòåðïðåòèðîâàòü ëîãà-
ðèôì àïðèîðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ êàê âåðîÿòíîñòíûé ðåãóëÿðèçàòîð, êîòîðûé ëåãêî
ïåðåíîñèòñÿ ñ îäíèõ ìîäåëåé íà äðóãèå.

Àääèòèâíîñòü ðåãóëÿðèçàòîðîâ ïðèâîäèò ê модульной технологии òåìàòè÷åñêîãî
ìîäåëèðîâàíèÿ. Êàæäûé ðåãóëÿðèçàòîð 𝑅𝑖 ðåàëèçóåòñÿ â âèäå ïðîãðàììíîãî ìîäó-
ëÿ, êîòîðûé äîáàâëÿåò ê ñ÷¼ò÷èêàì 𝑛𝑤𝑡 è 𝑛𝑡𝑑 â ôîðìóëàõ M-øàãà ðåãóëÿðèçàöèîí-
íûå ïîïðàâêè 𝜏𝑖𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅
𝜕𝜙𝑤𝑡

è 𝜏𝑖𝜃𝑡𝑑 𝜕𝑅
𝜕𝜃𝑡𝑑

ñîîòâåòñòâåííî. Òàêèõ ìîäóëåé ìîæíî ïîäêëþ÷èòü
ñêîëüêî óãîäíî íà ýòàïå ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè. Êðîìå òîãî, êîýôôèöèåíòû 𝜏𝑖 ìîæ-
íî ìåíÿòü â õîäå èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà, êîíòðîëèðóÿ ýôôåêòû ðåãóëÿðèçàòîðîâ
ïî ñîâîêóïíîñòè метрик качества è âûñòðàèâàÿ стратегию регуляризации. Â áàé-
åñîâñêîì ïîäõîäå òàêîé ãèáêîñòè íåò, õîòÿ âîçìîæíà îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ

50



Рис. 10: ARTM позволяет стандартизировать основные этапы тематического моделирования, в отли-
чие от байесовского обучения. Обработка и хранение данных, быстрый параллельный EM-алгоритм,
модульные библиотеки регуляризаторов и метрик качества имеют общую реализацию для широкого
класса моделей и их композиций.

àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé ñ ïîìîùüþ áàéåñîâñêîãî âûâîäà âòîðîãî óðîâíÿ, íî ýòè
òåõíèêè ãðîìîçäêè äàæå äëÿ ïðîñòîé ìîäåëè LDA [201] è ïëîõî ïåðåíîñÿòñÿ íà äðó-
ãèå ìîäåëè.

Áèáëèîòåêà BigARTM [9, 195] ïîääåðæèâàåò ìîäóëüíóþ òåõíîëîãèþ, ïîçâîëÿÿ ñòðî-
èòü ìîäåëè ñ çàäàííûìè ñâîéñòâàìè áåç äîïîëíèòåëüíûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ âûêëàäîê
è ïðîãðàììèðîâàíèÿ, ðèñ. 10.

Â ðàìêàõ áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà ìîäóëüíîå êîìáèíèðîâàíèå ìîäåëåé íå ïðîñòî
çàòðóäíåíî, íî åäâà ëè âîçìîæíî. Íàñêîëüêî íàì èçâåñòíî, òàêèå ïîïûòêè äàæå
íå ïðåäïðèíèìàëèñü.

Выводы по главе 7

� VB è GS ÿâëÿþòñÿ íàèáîëåå ÷àñòî èñïîëüçóåìûìè òåõíèêàìè áàéåñîâñêîãî âû-
âîäà â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè.

� Â äàëüíåéøåì ìû áóäåì ðàññìàòðèâàòü âñå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè â òåðìèíàõ
êëàññè÷åñêîé ðåãóëÿðèçàöèè, äàæå åñëè â èñõîäíûõ ðàáîòàõ îíè ñòðîèëèñü áàé-
åñîâñêèìè ìåòîäàìè.

� Ðåôîðìàëèçàöèÿ áàéåñîâñêèõ ìîäåëåé ÷åðåç êëàññè÷åñêóþ ðåãóëÿðèçàöèþ, êàê
ïðàâèëî, ïðèâîäèò ê óïðîùåíèþ èçëîæåíèÿ ïðè íåñóùåñòâåííûõ ìîäèôèêàöè-
ÿõ â EM-ïîäîáíûõ àëãîðèòìàõ.

� Äàëåå ãðàôè÷åñêàÿ íîòàöèÿ íå èñïîëüçóåòñÿ, ïîñêîëüêó â ARTM äëÿ ôîðìà-
ëèçàöèè è ïîíèìàíèÿ ìîäåëåé íåò íåîáõîäèìîñòè â íàãëÿäíîé âèçóàëèçàöèè
ïîðîæäàþùåãî ïðîöåññà.
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8 Разреживание, сглаживание, декоррелирование

Îòêàç îò àïðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé Äèðèõëå ïîçâîëÿåò îáîáùèòü ìîäåëü LDA:
ñíÿòü îãðàíè÷åíèÿ íà çíàêè ãèïåðïàðàìåòðîâ â (23) è ñâîáîäíåå îáðàùàòüñÿ ñî ñãëà-
æèâàíèåì è ðàçðåæèâàíèåì äëÿ óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì.

Гипотеза разреженности: êàæäàÿ òåìà õàðàêòåðèçóåòñÿ íåáîëüøèì ÷èñëîì òåð-
ìîâ; êàæäûé äîêóìåíò îòíîñèòñÿ ê íåáîëüøîìó ÷èñëó òåì; çíà÷èòåëüíàÿ ÷àñòü
óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑 ðàâíû íóëþ.

Ðàçðåæåííîñòü ïðåäñòàâëÿåòñÿ åñòåñòâåííûì íåîáõîäèìûì óñëîâèåì èíòåðïðå-
òèðóåìîñòè òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Êðîìå òîãî, èñïîëüçîâàíèå ðàçðåæåííûõ ìàòðèö
ìîæåò ñîêðàùàòü âðåìÿ âû÷èñëåíèé è ðàñõîä ïàìÿòè êàê â ïðîöåññå ïîñòðîåíèÿ
ìîäåëè, òàê è ïðè äàëüíåéøåì å¼ èñïîëüçîâàíèè.

Ìíîãîêðàòíûå ïîïûòêè ðàçðåæèâàíèÿ ìîäåëè LDA [176, 71, 205, 110, 55] ïðèâî-
äèëè ê å¼ ïåðåóñëîæíåíèþ èç-çà âíóòðåííåãî ïðîòèâîðå÷èÿ ìåæäó ðàçðåæåííîñòüþ
è ïîëîæèòåëüíîñòüþ ïàðàìåòðîâ â ðàñïðåäåëåíèè Äèðèõëå. Ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ ïðè
èñïîëüçîâàíèè îáîáù¼ííîãî ðåãóëÿðèçàòîðà ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ (24), â êî-
òîðîì ãèïåðïàðàìåòðû 𝛽𝑤𝑡, 𝛼𝑡𝑑 ìîãóò ïðèíèìàòü îòðèöàòåëüíûå çíà÷åíèÿ:

𝑅(Φ,Θ) =
∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑤∈𝑊

𝛽𝑤𝑡 ln𝜙𝑤𝑡 +
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑡∈𝑇

𝛼𝑡𝑑 ln 𝜃𝑡𝑑.

Òàêîé ñïîñîá ðàçðåæèâàíèÿ áûë âïåðâûå ïðåäëîæåí, ïî âñåé âèäèìîñòè, â äèíà-
ìè÷åñêîé ìîäåëè PLSA äëÿ îáðàáîòêè âèäåîïîòîêîâ [191], ãäå äîêóìåíòàìè ÿâëÿëèñü
êîðîòêèå âèäåîôðàãìåíòû, òåðìàìè � ïðèçíàêè íà èçîáðàæåíèÿõ, òåìàìè � ïîÿâ-
ëåíèå îïðåäåë¼ííîãî îáúåêòà â òå÷åíèå îïðåäåë¼ííîãî âðåìåíè (íàïðèìåð, ïðîåçä
àâòîìîáèëÿ ÷åðåç ïåðåêð¼ñòîê). Ðàçðåæèâàòü ðàñïðåäåëåíèÿ ñèëüíåå, ÷åì ýòî äåëà-
åò LDA, ïîòðåáîâàëèñü äëÿ îïèñàíèÿ òåì ñ êîðîòêèì ¾âðåìåíåì æèçíè¿.

Частичное обучение. Â ïðîöåññå ñîçäàíèÿ, îöåíèâàíèÿ èëè èñïîëüçîâàíèÿ òåìà-
òè÷åñêîé ìîäåëè ýêñïåðòû, àñåññîðû èëè ïîëüçîâàòåëè ìîãóò îòìå÷àòü â òåìàõ ðå-
ëåâàíòíûå èëè íåðåëåâàíòíûå òåðìû è äîêóìåíòû. Ðàçìå÷åííûå äàííûå ïîçâîëÿþò
ôèêñèðîâàòü èíòåðïðåòàöèè òåì è ïîâûøàþò óñòîé÷èâîñòü ìîäåëè. Ðàçìåòêà ìî-
æåò çàòðàãèâàòü ëèøü ÷àñòü äîêóìåíòîâ è òåì, ïîýòîìó å¼ èñïîëüçîâàíèå îòíîñèòñÿ
ê çàäà÷àì частичного обучения (semi-supervised learning).

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

𝑡 � ¾áåëûé ñïèñîê¿ ðåëåâàíòíûõ òåðìîâ;
𝑊−

𝑡 � ¾÷¼ðíûé ñïèñîê¿ íåðåëåâàíòíûõ òåðìîâ;
𝐷+

𝑡 � ¾áåëûé ñïèñîê¿ ðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòîâ;
𝐷−

𝑡 � ¾÷¼ðíûé ñïèñîê¿ íåðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòîâ.
Частичное обучение по релевантности ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì ðåãóëÿðèçà-

òîðà ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ ïðè

𝛽𝑤𝑡 = 𝛽+[𝑤 ∈𝑊+
𝑡 ]− 𝛽−[𝑤 ∈𝑊−

𝑡 ],

𝛼𝑡𝑑 = 𝛼+[𝑑 ∈ 𝐷+
𝑡 ]− 𝛼−[𝑑 ∈ 𝐷−

𝑡 ],

ãäå 𝛽± è 𝛼± � êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè.
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Φ
𝑊×𝑇

= Θ
𝑇×𝐷

=

Рис. 11: Структура разреженности матриц Φ и Θ с предметными и фоновыми темами.

Предметные и фоновые темы. ×òîáû ìîäåëü áûëà èíòåðïðåòèðóåìîé, êàæäàÿ òå-
ìà äîëæíà èìåòü семантическое ядро � ìíîæåñòâî òåðìîâ, õàðàêòåðèçóþùèõ îïðå-
äåë¼ííóþ ïðåäìåòíóþ îáëàñòü è ðåäêî óïîòðåáëÿåìûõ â äðóãèõ òåìàõ. Äëÿ ýòîãî
ìàòðèöû Φ è Θ äîëæíû èìåòü ñòðóêòóðó ðàçðåæåííîñòè, àíàëîãè÷íóþ ïîêàçàííîé
íà ðèñ. 11. Ìíîæåñòâî òåì ðàçáèâàåòñÿ íà äâà ïîäìíîæåñòâà, 𝑇 = 𝑆 ⊔𝐵.

Предметные темы 𝑡 ∈ 𝑆 ñîäåðæàò òåðìèíû ïðåäìåòíûõ îáëàñòåé. Èõ ðàñïðåäå-
ëåíèÿ 𝑝(𝑤 | 𝑡) ðàçðåæåíû è ñóùåñòâåííî ðàçëè÷íû (äåêîððåëèðîâàíû). Ðàñïðåäåëåíèÿ
𝑝(𝑡 |𝑑) òàêæå ðàçðåæåíû â ïðåäìåòíûõ òåìàõ 𝑡 ∈ 𝑆, åñëè ïðåäïîëàãàòü, ÷òî êàæäûé
äîêóìåíò ñîäåðæèò ëèøü íåáîëüøóþ äîëþ ïðåäìåòíûõ òåì.

Фоновые темы 𝑡 ∈ 𝐵 ñîäåðæàò ñëîâà îáùåé ëåêñèêè, êîòîðûõ íå äîëæíî áûòü
â ïðåäìåòíûõ òåìàõ. Èõ ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑤 | 𝑡), âîçìîæíî, ìåíåå ðàçðåæåíû ïî ñðàâ-
íåíèþ ñ ïðåäìåòíûìè òåìàìè è ñóùåñòâåííî îòëè÷àþòñÿ îò íèõ. Ðàñïðåäåëåíèÿ
𝑝(𝑡 |𝑑) äîëæíû áûòü ñèëüíî ñãëàæåíû â ôîíîâûõ òåìàõ 𝑡 ∈ 𝑆, òàê êàê ñëîâà îáùåé
ëåêñèêè ñîñòàâëÿþò çíà÷èòåëüíóþ äîëþ äàæå â óçêî ñïåöèàëèçèðîâàííûõ äîêóìåí-
òàõ. Òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü ñ íåñêîëüêèìè ôîíîâûìè òåìàìè ìîæíî ðàññìàòðèâàòü
êàê îáîáùåíèå ðîáàñòíûõ ìîäåëåé [52, 160], â êîòîðûõ èñïîëüçîâàëîñü òîëüêî îäíî
ôîíîâîå ðàñïðåäåëåíèå.

Сфокусированный тематический поиск. ×àñòè÷íîå îáó÷åíèå òåì ìîæíî ðàññìàò-
ðèâàòü êàê ðàçíîâèäíîñòü òåìàòè÷åñêîãî èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà. Â êà÷åñòâå çà-
ïðîñà çàäà¼òñÿ семантическое ядро îäíîé èëè íåñêîëüêèõ òåì. Ýòî ìîæåò áûòü ëþ-
áîé ôðàãìåíò òåêñòà, ¾áåëûé ñïèñîê¿ òåðìîâ (seed words) èëè 𝑧-метки � òåìû,
ïðèïèñàííûå îòäåëüíûì ñëîâàì èëè ôðàãìåíòàì â äîêóìåíòàõ [26]. Òåìàòè÷åñêàÿ
ïîèñêîâàÿ ñèñòåìà äîëæíà íå òîëüêî íàéòè è ðàíæèðîâàòü ðåëåâàíòíûå äîêóìåíòû,
íî è ðàçëîæèòü ïîèñêîâóþ âûäà÷ó ïî òåìàì.

Â òèïè÷íûõ ïðèëîæåíèÿõ ðåëåâàíòíûé êîíòåíò ñîñòàâëÿåò íè÷òîæíî ìàëóþ äî-
ëþ êîëëåêöèè. Òåì íå ìåíåå, èìåííî ýòîò êîíòåíò äîëæåí áûòü òùàòåëüíî ñèñòåìà-
òèçèðîâàí. Îáðàçíî ãîâîðÿ, òðåáóåòñÿ ¾èñêàòü è êëàññèôèöèðîâàòü èãîëêè â ñòîãå
ñåíà¿ [46]. Òåìû ñòàíîâÿòñÿ ýëåìåíòîì ãðàôè÷åñêîãî èíòåðôåéñà ïîëüçîâàòåëÿ, èí-
ñòðóìåíòîì íàâèãàöèè è ïîíèìàíèÿ òåêñòîâîé êîëëåêöèè. Îòñþäà âàæíîñòü òðåáî-
âàíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè êàæäîé òåìû.

×àñòè÷íîå îáó÷åíèå èñïîëüçîâàëîñü äëÿ ïîèñêà è êëàñòåðèçàöèè íîâîñòåé [95],
ïîèñêà â ñîöèàëüíûõ ìåäèà èíôîðìàöèè, ñâÿçàííîé ñ áîëåçíÿìè, ñèìïòîìàìè è ìå-
òîäàìè ëå÷åíèÿ [152, 153], ñ ïðåñòóïíîñòüþ è ýêñòðåìèçìîì [121, 175], ñ íàöèîíàëü-
íîñòÿìè è ìåæíàöèîíàëüíûìè îòíîøåíèÿìè [46, 104, 149].
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Â ìîäåëè ATAM (ailment topic aspects model) â êà÷åñòâå ñãëàæèâàþùåãî ðàñïðå-
äåëåíèÿ 𝛽𝑤𝑡 èñïîëüçîâàëàñü áîëüøàÿ êîëëåêöèÿ ìåäèöèíñêèõ ñòàòåé [153].

Â ìîäåëÿõ SSLDA (semi-supervised LDA) è ISLDA (interval semi-supervised LDA)
äëÿ ïîèñêà ýòíî-ðåëåâàíòíûõ òåì â ïîñòàõ ñîöèàëüíûõ ñåòåé èñïîëüçîâàëîñü ñãëàæè-
âàíèå ïî ñëîâàðþ èç íåñêîëüêèõ ñîòåí ýòíîíèìîâ [46]. Â ìîäåëè SSLDA äëÿ êàæäîé
ýòíî-ðåëåâàíòíîé òåìû çàäà¼òñÿ ñâîé ñëîâàðü ýòíîíèìîâ, ñâÿçàííûõ ñ îäíèì îïðåäå-
ë¼ííûì ýòíîñîì. Â ìîäåëè ISLDA ìíîæåñòâî òåì ðàçáèâàåòñÿ íà èíòåðâàëû, è äëÿ
âñåõ òåì êàæäîãî èíòåðâàëà çàäà¼òñÿ îáùèé ñëîâàðü ýòíîíèìîâ. Ïðåèìóùåñòâî ýòèõ
ìîäåëåé â òîì, ÷òî èíòåðïðåòàöèÿ êàæäîé òåìû èçâåñòíà çàðàíåå. Íåäîñòàòêè â òîì,
÷òî òðóäíî ïðåäóãàäûâàòü ÷èñëî òåì äëÿ êàæäîé ýòíè÷íîñòè è ñòðîèòü ïîëèýòíè÷-
íûå òåìû äëÿ âûÿâëåíèÿ ìåæýòíè÷åñêèõ îòíîøåíèé.

Äëÿ ðåøåíèÿ ýòèõ ïðîáëåì â [27, 28] áûë ïðåäëîæåí ïîäõîä íà îñíîâå ARTM.
Çàäàâàëîñü îáùåå ÷èñëî ýòíî-ðåëåâàíòíûõ òåì è ê íèì, êàê ê ñòîëáöàì ìàòðèöû Φ,
ïðèìåíÿëîñü ñãëàæèâàíèå ïî ñëîâàðþ ýòíîíèìîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñàìà îïðåäå-
ëÿëà, êàê ýòè òåìû ðàçäåëÿòñÿ ïî ýòíè÷íîñòÿì. Àëüòåðíàòèâíûé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ
â òîì, ÷òîáû ïðèäàòü ýòíîíèìàì áîëüøèé âåñ, ñäåëàâ èõ îòäåëüíîé ìîäàëüíîñòüþ
(ïîíÿòèå ìîäàëüíîñòè ââîäèòñÿ â ãëàâå 9).

Ëþáûå ïîäõîäû ê ñôîêóñèðîâàííîìó òåìàòè÷åñêîìó ïîèñêó òðåáóþò ðó÷íîé ïðî-
âåðêè è èíòåðïðåòàöèè íàéäåííûõ òåì.

Декоррелирование тем. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü íå äîëæíà ñîäåðæàòü äóáëèðóþùèõ
èëè ïîõîæèõ òåì. ×åì ðàçëè÷íåå òåìû, òåì èíôîðìàòèâíåå ìîäåëü. Åñëè òåìû ðàç-
äåëÿþòñÿ íà ïðåäìåòíûå è ôîíîâûå, òî âñå îíè äîëæíû ñóùåñòâåííî îòëè÷àòüñÿ
äðóã îò äðóãà.

Äëÿ ïîâûøåíèÿ ðàçëè÷íîñòè òåì áóäåì ìèíèìèçèðîâàòü ñóììó ïîïàðíûõ ñêà-
ëÿðíûõ ïðîèçâåäåíèé ⟨𝜙𝑡, 𝜙𝑠⟩ =

∑︀
𝑤 𝜙𝑤𝑡𝜙𝑤𝑠 ìåæäó ñòîëáöàìè ìàòðèöû Φ. Ïîëó÷èì

ðåãóëÿðèçàòîð:

𝑅(Φ) = −𝜏
2

∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑠∈𝑇∖𝑡

∑︁
𝑤∈𝑊

𝜙𝑤𝑡𝜙𝑤𝑠.

Ôîðìóëà M-øàãà, ñîãëàñíî (17), èìååò âèä

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︁
𝑛𝑤𝑡 − 𝜏𝜙𝑤𝑡

∑︁
𝑠∈𝑇∖𝑡

𝜙𝑤𝑠

)︁
. (37)

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð êîíòðàñòèðóåò ñòðîêè ìàòðèöû Φ. Â êàæäîé ñòðîêå, íåçàâè-
ñèìî îò îñòàëüíûõ, âåðîÿòíîñòè 𝜙𝑤𝑡 íàèáîëåå çíà÷èìûõ òåì òåðìà 𝑤 óâåëè÷èâàþòñÿ,
âåðîÿòíîñòè îñòàëüíûõ òåì óìåíüøàþòñÿ è ìîãóò îáðàùàòüñÿ â íóëü. Ðàçðåæèâà-
íèå � ýòî ñîïóòñòâóþùèé ýôôåêò äåêîððåëèðîâàíèÿ.

Â [187] áûë çàìå÷åí åù¼ îäèí ïîëåçíûé ýôôåêò: ñëîâà îáùåé ëåêñèêè ãðóïïè-
ðóþòñÿ â îòäåëüíûå òåìû. Ýêñïåðèìåíòû ñ êîìáèíèðîâàíèåì ðåãóëÿðèçàòîðîâ ñãëà-
æèâàíèÿ, ðàçðåæèâàíèÿ è äåêîððåëèðîâàíèÿ â ARTM ïîäòâåðæäàþò ýòî íàáëþäå-
íèå [8, 197, 196].

Äåêîððåëèðîâàíèå âïåðâûå áûëî ïðåäëîæåíî â ìîäåëè TWC-LDA (topic-weak-
correlated LDA) â ðàìêàõ áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà [187]. Ñîîòâåòñòâóþùåå àïðèîðíîå
ðàñïðåäåëåíèå íå ÿâëÿåòñÿ ñîïðÿæ¼ííûì ê ìóëüòèíîìèàëüíîìó, ïîýòîìó áàéåñîâ-
ñêèé âûâîä ñòàëêèâàåòñÿ ñ òåõíè÷åñêèìè òðóäíîñòÿìè. Â ARTM ðàñ÷¼òíàÿ ôîðìóëà
M-øàãà (37) âûâîäèòñÿ â îäíó ñòðîêó.
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Комбинирование регуляризаторов ðàçðåæèâàíèÿ ïðåäìåòíûõ òåì â ìàòðèöå Θ,
ñãëàæèâàíèÿ ôîíîâûõ òåì è äåêîððåëèðîâàíèÿ ñòîëáöîâ ìàòðèöû Φ èñïîëüçîâàëîñü
âî ìíîãèõ ðàáîòàõ äëÿ óëó÷øåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì [8, 196, 197, 198, 21, 90].

Â [197] áûëà ýêñïåðèìåíòàëüíî ïîäîáðàíà ñëåäóþùàÿ стратегия регуляризации.
Äåêîððåëèðîâàíèå è ñãëàæèâàíèå âêëþ÷àþòñÿ ñðàçó, ðàçðåæèâàíèå � ÷åðåç 10�20
èòåðàöèé, ïîñëå îáðàçîâàíèÿ òåíäåíöèè ê ñõîäèìîñòè. Íåëüçÿ ðàçðåæèâàòü ìàòðè-
öû ïàðàìåòðîâ ñðàçó, òàê êàê íåáîëüøàÿ äîëÿ ïàðàìåòðîâ, ñëó÷àéíî îêàçàâøèõñÿ
áëèçêèìè ê íóëþ, ìîãóò îñòàòüñÿ íóëåâûìè áåç îïòèìèçàöèè.

Ïîäáîð êîýôôèöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè ïîçâîëÿåò óëó÷øèòü îäíîâðåìåííî íåñêîëü-
êî êðèòåðèåâ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì (ðàçðåæåííîñòü, êîíòðàñòíîñòü, ÷èñòîòó, êî-
ãåðåíòíîñòü ñì. ãëàâó 17) ïðè íåçíà÷èòåëüíîé ïîòåðå ïðàâäîïîäîáèÿ.

Â [90] èñïîëüçîâàëàñü ïîõîæàÿ стратегия регуляризации. Ïåðâûå 8 èòåðàöèé
âêëþ÷àåòñÿ òîëüêî äåêîððåëèðîâàíèå, ñëåäóþùèå 8 èòåðàöèé ðàçðåæèâàþòñÿ ñòîëá-
öû ìàòðèöû Θ, åù¼ 8 èòåðàöèé ñãëàæèâàþòñÿ ñòîëáöû ìàòðèöû Φ. Íà êàæäîì áëîêå
èòåðàöèé ïîäáèðàåòñÿ êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè ïî ñåòêå èç 4 çíà÷åíèé (ïîäðîá-
íåå ýòîò ýêñïåðèìåíò áóäåò îïèñàí â ãëàâå 21, ðèñ. 30).

Ñòðàòåãèÿ, íàöåëåííàÿ íà óëó÷øåíèå èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì, ïîçâîëÿåò îäíî-
âðåìåííî óëó÷øèòü è êà÷åñòâî òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà, õîòÿ íèêàêèå êðèòåðèè êà÷å-
ñòâà ïîèñêà íåïîñðåäñòâåííî íå îïòèìèçèðóþòñÿ.

Выводы по главе 8

� Ðàçðåæèâàíèå, ñãëàæèâàíèå è äåêîððåëèðîâàíèå ÿâëÿåòñÿ ìèíèìàëüíûì
¾äæåíòëüìåíñêèì íàáîðîì¿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ, ïðèìåíèìûì ê áîëüøèíñòâó
ïðèêëàäíûõ çàäà÷.

� Ðåãóëÿðèçàòîð äåêîððåëèðîâàíèÿ ðåêîìåíäóåòñÿ èñïîëüçîâàòü âñåãäà, áëàãîäà-
ðÿ íåñêîëüêèì ïîëåçíûì ïîáî÷íûì ýôôåêòàì.

� Îáîáù¼ííàÿ ìîäåëü LDA, â êîòîðîé ñíÿòî îãðàíè÷åíèå ïîëîæèòåëüíîñòè ãè-
ïåðïàðàìåòðîâ, íàõîäèò ìíîæåñòâî ïðèìåíåíèé: ðàçðåæèâàíèå, ÷àñòè÷íîå îáó-
÷åíèå, âûäåëåíèå ôîíîâûõ òåì, ñôîêóñèðîâàííûé òåìàòè÷åñêèé ïîèñê.

55



9 Мультимодальные тематические модели

Мультимодальная тематическая модель îïèñûâàåò äîêóìåíòû, ñîäåðæàùèå ìå-
òàäàííûå íàðÿäó ñ îñíîâíûì òåêñòîì. Ìåòàäàííûå ïîìîãàþò áîëåå òî÷íî îïðåäåëÿòü
òåìàòèêó äîêóìåíòîâ, è, íàîáîðîò, òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ
âûÿâëåíèÿ ñåìàíòèêè ìåòàäàííûõ èëè ïðåäñêàçàíèÿ ïðîïóùåííûõ ìåòàäàííûõ.

Êàæäûé òèï ìåòàäàííûõ îáðàçóåò îòäåëüíóþ модальность ñî ñâîèì ñëîâàð¼ì.
Ñëîâà åñòåñòâåííîãî ÿçûêà, ñëîâîñî÷åòàíèÿ [204, 213], òåãè [106], èìåíîâàííûå îáú-
åêòû [143] � ýòî ïðèìåðû òåêñòîâûõ ìîäàëüíîñòåé. Â ìóëüòèÿçû÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ
ìîäåëÿõ ïàðàëëåëüíûõ òåêñòîâ ìîäàëüíîñòÿìè ÿâëÿþòñÿ ÿçûêè [199]. Äëÿ àíàëèçà
êîðîòêèõ òåêñòîâ ñ îïå÷àòêàìè èñïîëüçóþò ìîäàëüíîñòü áóêâåííûõ 𝑛-ãðàìì, ÷òî
ïîçâîëÿåò óëó÷øàòü êà÷åñòâî èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà [89].

Ïðèìåðàìè íåòåêñòîâûõ ìîäàëüíîñòåé ÿâëÿþòñÿ: êëàññû èëè êàòåãîðèè [169, 229],
àâòîðû [168], âðåìÿ [190, 225, 191], öèòèðóåìûå èëè öèòèðóþùèå äîêóìåíòû [68] èëè
àâòîðû [99], ãðàôè÷åñêèå ýëåìåíòû èçîáðàæåíèé [43, 88, 116], ïîëüçîâàòåëè ýëåê-
òðîííûõ áèáëèîòåê, ñîöèàëüíûõ ñåòåé èëè ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåì [111, 179, 206,
221, 222], ðåêëàìíûå îáúÿâëåíèÿ íà âåá-ñòðàíèöàõ [156], ñì. ðèñ. 12.
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Рис. 12: Обычная тематическая модель определяет распределение тем в каждом документе 𝑝(𝑡 |𝑑) и
распределение термов в каждой теме 𝑝(𝑤 | 𝑡). Мультимодальная модель распространяет семантику
тем на элементы всех остальных модальностей, в том числе нетекстовые.

Мультимодальная ARTM. Âñå ïåðå÷èñëåííûå âûøå ñëó÷àè, íåñìîòðÿ íà ðàçíî-
îáðàçèå èíòåðïðåòàöèé, îïèñûâàþòñÿ â ARTM åäèíûì ôîðìàëèçìîì ìîäàëüíîñòåé.
Êàæäûé äîêóìåíò ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê óíèâåðñàëüíûé êîíòåéíåð, ñîäåðæàùèé òåð-
ìû ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé, âêëþ÷àÿ îáû÷íûå ñëîâà.

Ïóñòü 𝑀 � ìíîæåñòâî ìîäàëüíîñòåé. Êàæäàÿ ìîäàëüíîñòü èìååò ñâîé ñëîâàðü
òåðìîâ𝑊𝑚,𝑚 ∈𝑀 . Ýòè ìíîæåñòâà ïîïàðíî íå ïåðåñåêàþòñÿ. Èõ îáúåäèíåíèå áóäåì
îáîçíà÷àòü ÷åðåç 𝑊 . Ìîäàëüíîñòü òåðìà 𝑤 ∈ 𝑊 áóäåì îáîçíà÷àòü ÷åðåç 𝑚(𝑤).

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

𝑝(𝑤 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑡 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑, 𝑤 ∈ 𝑊𝑚, 𝑑 ∈ 𝐷. (38)

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

)︀
𝑊𝑚×𝑇

.
Ñîâîêóïíîñòü ìàòðèö Φ𝑚, åñëè èõ çàïèñàòü â ñòîëáåö, îáðàçóåò ìàòðèöó Φ𝑊×𝑇 .
Ðàñïðåäåëåíèå òåì â êàæäîì äîêóìåíòå ÿâëÿåòñÿ îáùèì äëÿ âñåõ ìîäàëüíîñòåé.
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Ìóëüòèìîäàëüíàÿ ìîäåëü ñòðîèòñÿ ïóò¼ì ìàêñèìèçàöèè âçâåøåííîé ñóììû ëî-
ãàðèôìîâ ïðàâäîïîäîáèÿ ìîäàëüíîñòåé è ðåãóëÿðèçàòîðîâ. Âåñà 𝜏𝑚 ïîçâîëÿþò ñáà-
ëàíñèðîâàòü ìîäàëüíîñòè ïî èõ âàæíîñòè è ñ ó÷¼òîì èõ ÷àñòîòíîñòè â äîêóìåíòàõ:∑︁

𝑚∈𝑀

𝜏𝑚
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑊𝑚

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 +𝑅(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

; (39)∑︁
𝑤∈𝑊𝑚

𝜙𝑤𝑡 = 1; 𝜙𝑤𝑡 ⩾ 0;
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑 = 1; 𝜃𝑡𝑑 ⩾ 0. (40)

Теорема 9.1. Пусть функция 𝑅(Φ,Θ) непрерывно дифференцируема. Точка (Φ,Θ)
локального экстремума задачи (39)–(40) удовлетворяет системе уравнений со вспо-
могательными переменными 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), если из решения исключить нулевые
столбцы матриц Φ𝑚, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
; (41)

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊𝑚

(︂
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; 𝑛𝑤𝑡 =

∑︁
𝑑∈𝐷

𝜏𝑚(𝑤)𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤; (42)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
; 𝑛𝑡𝑑 =

∑︁
𝑤∈𝑊

𝜏𝑚(𝑤)𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤. (43)

Äîêàçàòåëüñòâî àíàëîãè÷íî òåîðåìå 4.1, êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì òåî-
ðåìû 9.1 äëÿ ñëó÷àÿ îäíîé ìîäàëüíîñòè, |𝑀 | = 1, 𝜏𝑚 = 1. Ïåðåõîä îò îäíîé ìîäàëü-
íîñòè ê ïðîèçâîëüíîìó ÷èñëó ìîäàëüíîñòåé ñâîäèòñÿ ê äâóì ïîïðàâêàì:

1) èñõîäíûå äàííûå 𝑛𝑑𝑤 äîìíîæàþòñÿ íà âåñà ìîäàëüíîñòåé 𝜏𝑚(𝑤);
2) ìàòðèöà Φ ðàçáèâàåòñÿ íà áëîêè Φ𝑚, êîòîðûå íîðìèðóþòñÿ ïî-îòäåëüíîñòè.
Â ïðîåêòå BigARTM ðåàëèçîâàíà âîçìîæíîñòü êîìáèíèðîâàòü ëþáîå ÷èñëî ìîäàëü-

íîñòåé ñ ëþáûìè ðåãóëÿðèçàòîðàìè [27].

Мультиязычные тематические модели èñïîëüçóþòñÿ äëÿ êðîññ-ÿçû÷íîãî èíôîð-
ìàöèîííîãî ïîèñêà, êîãäà ïî çàïðîñó íà îäíîì ÿçûêå òðåáóåòñÿ íàéòè ñõîæèå äîêó-
ìåíòû íà äðóãîì ÿçûêå. Äëÿ ñâÿçûâàíèÿ ÿçûêîâ èñïîëüçóþòñÿ ïàðàëëåëüíûå òåêñòû
èëè äâóÿçû÷íûå ñëîâàðè. Ïåðâûå ìóëüòèÿçû÷íûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïîÿâèëèñü
ïî÷òè îäíîâðåìåííî [65, 135, 148] è ïðåäñòàâëÿëè ñîáîé ìóëüòèìîäàëüíóþ ìîäåëü,
â êîòîðîé ìîäàëüíîñòÿìè ÿâëÿþòñÿ ÿçûêè, è êàæäàÿ ñâÿçêà ïàðàëëåëüíûõ òåêñòîâ
îáúåäèíÿåòñÿ â îäèí äîêóìåíò. Îêàçàëîñü, ÷òî ñâÿçûâàíèÿ äîêóìåíòîâ äîñòàòî÷íî
äëÿ ñèíõðîíèçàöèè òåì â ðàçíûõ ÿçûêàõ è êðîññ-ÿçû÷íîãî ïîèñêà. Ïîïûòêè áîëåå
òî÷íîãî è òðóäî¼ìêîãî âûðàâíèâàíèÿ ïî ïðåäëîæåíèÿì èëè ïî ñëîâàì ïðàêòè÷åñêè
íå óëó÷øàþò êà÷åñòâî ïîèñêà. Îáñòîÿòåëüíûé îáçîð ìóëüòèÿçû÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ
ìîäåëåé ìîæíî íàéòè â [199].

Íà ðèñ. 13 ïîêàçàíû íåêîòîðûå èç 400 òåì, ïîñòðîåííûõ ïî 216 175 ïàðàì ðóññêèõ
è àíãëèéñêèõ ñòàòåé Âèêèïåäèè [195]. Äëÿ ñâÿçûâàíèÿ ÿçûêîâ èñïîëüçîâàëèñü òîëüêî
ìîäàëüíîñòè, âûðàâíèâàíèÿ è ñëîâàðè íå èñïîëüçîâàëèñü. Àñåññîð îöåíèë 396 òåì
èç 400 êàê õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìûå.

Äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ äâóÿçû÷íîãî ñëîâàðÿ â [10] áûë ïðåäëîæåí ðåãóëÿðèçàòîð
ñãëàæèâàíèÿ. Îí ôîðìàëèçóåò ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî åñëè ñëîâî 𝑢 â ÿçûêå 𝑘 ÿâëÿåòñÿ
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Тема №68 Тема №79

research 4.56 институт 6.03 goals 4.48 матч 6.02

technology 3.14 университет 3.35 league 3.99 игрок 5.56

engineering 2.63 программа 3.17 club 3.76 сборная 4.51

institute 2.37 учебный 2.75 season 3.49 фк 3.25

science 1.97 технический 2.70 scored 2.72 против 3.20

program 1.60 технология 2.30 cup 2.57 клуб 3.14

education 1.44 научный 1.76 goal 2.48 футболист 2.67

campus 1.43 исследование 1.67 apps 1.74 гол 2.65

management 1.38 наука 1.64 debut 1.69 забивать 2.53

programs 1.36 образование 1.47 match 1.67 команда 2.14

Тема №88 Тема №251

opera 7.36 опера 7.82 windows 8.00 windows 6.05

conductor 1.69 оперный 3.13 microsoft 4.03 microsoft 3.76

orchestra 1.14 дирижер 2.82 server 2.93 версия 1.86

wagner 0.97 певец 1.65 software 1.38 приложение 1.86

soprano 0.78 певица 1.51 user 1.03 сервер 1.63

performance 0.78 театр 1.14 security 0.92 server 1.54

mozart 0.74 партия 1.05 mitchell 0.82 программный 1.08

sang 0.70 сопрано 0.97 oracle 0.82 пользователь 1.04

singing 0.69 вагнер 0.90 enterprise 0.78 обеспечение 1.02

operas 0.68 оркестр 0.82 users 0.78 система 0.96

Рис. 13: Примеры тем из двуязычной тематической модели Википедии. Показаны первые 10 слов
каждой темы и их вероятности 𝑝(𝑤 | 𝑡) в процентах.

ïåðåâîäîì ñëîâà 𝑤 èç ÿçûêà ℓ, òî èõ ðàñïðåäåëåíèÿ òåì 𝑝(𝑡 |𝑢) è 𝑝(𝑡 |𝑤) äîëæíû áûòü
áëèçêè â ñìûñëå KL-äèâåðãåíöèè:

𝑅(Φ) =
∑︁
𝑤,𝑢

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑢𝑡 ln𝜙𝑤𝑡.

Ôîðìóëà M-øàãà óâåëè÷èâàåò âåðîÿòíîñòü ñëîâà â òåìå, êîãäà îíî èìååò ïåðåâî-
äû, èìåþùèå âûñîêóþ âåðîÿòíîñòü â òîé æå òåìå:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊 ℓ

(︁
𝑛𝑤𝑡 + 𝜏

∑︁
𝑢

𝑛𝑢𝑡

)︁
.

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð íå ó÷èòûâàë, ÷òî ïåðåâîä ñëîâà ìîæåò çàâèñåòü îò òåìû,
è ÷òî ñðåäè ïåðåâîäîâ ñëîâà ìîãóò íàõîäèòüñÿ ïåðåâîäû åãî îìîíèìîâ. Ïîýòîìó
â òîé æå ðàáîòå áûë ïðåäëîæåí âòîðîé ðåãóëÿðèçàòîð, êîòîðûé ââîäèë â ìîäåëü
íîâûå ïàðàìåòðû 𝜋𝑢𝑤𝑡 = 𝑝(𝑢 |𝑤, 𝑡) � âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ñëîâî 𝑢 ÿâëÿåòñÿ ïåðå-
âîäîì ñëîâà 𝑤 â òåìå 𝑡. Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî òåìà 𝑡, êàê ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(𝑢 | 𝑡) = 𝑛𝑢𝑡

𝑛𝑡

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

∑︀
𝑤 𝜋𝑢𝑤𝑡𝜙𝑤𝑡, ïîñòðîåííîé ïî ïåðåâîäàì ñëîâ èç ÿçûêà ℓ:

𝑅(Φ,Π) = 𝜏
∑︁
𝑢∈𝑊𝑘

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑢𝑡 ln
∑︁
𝑤∈𝑊 ℓ

𝜋𝑢𝑤𝑡𝜙𝑤𝑡 → max
Φ,Π

.

Ôîðìóëà M-øàãà òåïåðü ó÷èòûâàåò âåðîÿòíîñòè ïåðåâîäîâ 𝜋𝑢𝑤𝑡. Êðîìå òîãî, äî-
áàâëÿåòñÿ ðåêóððåíòíàÿ ôîðìóëà äëÿ îöåíèâàíèÿ ýòèõ âåðîÿòíîñòåé:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊 ℓ

(︁
𝑛𝑤𝑡 + 𝜏

∑︁
𝑢

𝜋𝑤𝑢𝑡𝑛𝑢𝑡

)︁
;

𝜋𝑢𝑤𝑡 = norm
𝑢∈𝑊𝑘

(︀
𝜋𝑤𝑢𝑡𝑛𝑢𝑡

)︀
.
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Темы, в которых 𝑝(«sum»|«сумма», 𝑡) > 0.9

Тема №6 Тема №12 Тема №20

множество set математика triangle вектор vector

пространство space треугольник square координата coordinate

группа point теорема number пространство field

точка left точка point преобразование tensor

элемент limit математический theorem базис transform

функция symmetry угол angle тензор basis

предел function координата mathematics сила space

отображение open экономика real векторный force

симметрия property число theory точка rotation

открытый topology квадрат geometry система thermometer

Темы, в которых 𝑝(«total»|«сумма», 𝑡) > 0.9

Тема №5 Тема №19 Тема №22

орбита space программный software игра game

аппарат nasum версия version видеосигнал character

космический orbit работа news игрок video

земля instrument компания company фильм player

поверхность earth анонимный work головоломка series

солнечный surface примечание note серия puzzle

станция solar терминатор release качество movie

запуск system журнал support шахматы jason

система landing рей terminator джейсон world

атмосфера camera персонаж anonymous буква chess

Рис. 14: Примеры тем с разными переводами слова «сумма» [10].

Ñâÿçûâàíèå ïàðàëëåëüíûõ òåêñòîâ ñèëüíåå óëó÷øàåò êà÷åñòâî ïîèñêà, ÷åì îáà
ñïîñîáà ó÷¼òà ñëîâàðåé [10]. Âòîðîé ñïîñîá íåìíîãî ëó÷øå ïåðâîãî. Êðîìå òîãî, îí
ïîçâîëÿåò âûáèðàòü âàðèàíòû ïåðåâîäà â çàâèñèìîñòè îò êîíòåêñòà, ÷òî ìîæåò áûòü
ïîëåçíî äëÿ ñòàòèñòè÷åñêîãî ìàøèííîãî ïåðåâîäà, ðèñ. 14.

Модальности категорий и авторов. Äîïóñòèì, ÷òî ðàñïðåäåëåíèÿ òåì â äîêóìåí-
òàõ 𝑝(𝑡 |𝑑) ïîðîæäàþòñÿ îäíîé èç ìîäàëüíîñòåé, íàïðèìåð, àâòîðàìè, ðóáðèêàìè èëè
êàòåãîðèÿìè. Áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî ñ êàæäûì òåðìîì 𝑤 â êàæäîì äîêóìåíòå 𝑑 ñâÿ-
çàíà íå òîëüêî òåìà 𝑡 ∈ 𝑇 , íî è êàòåãîðèÿ 𝑐 èç çàäàííîãî ìíîæåñòâà êàòåãîðèé 𝐶.
Ðàñøèðèì âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî äî ìíîæåñòâà 𝐷 ×𝑊 × 𝑇 × 𝐶.

Ïóñòü èçâåñòíî ïîäìíîæåñòâî êàòåãîðèé 𝐶𝑑 ⊆ 𝐶, ê êîòîðûì ìîæåò îòíîñèòüñÿ
äîêóìåíò 𝑑.

Ðàññìîòðèì ìóëüòèìîäàëüíóþ òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü (38), â êîòîðîé ðàñïðåäåëå-
íèå âåðîÿòíîñòè òåì äîêóìåíòîâ 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑) îïèñûâàåòñÿ ñìåñüþ ðàñïðåäåëåíèé òåì
êàòåãîðèé 𝜓𝑡𝑐 = 𝑝(𝑡 |𝑐) è êàòåãîðèé äîêóìåíòîâ 𝜋𝑐𝑑 = 𝑝(𝑐 |𝑑):

𝑝(𝑤 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤 | 𝑡)
∑︁
𝑐∈𝐶𝑑

𝑝(𝑡 |𝑐)𝑝(𝑐 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑐∈𝐶𝑑

𝜙𝑤𝑡𝜓𝑡𝑐𝜋𝑐𝑑. (44)

Ýòî òàêæå çàäà÷à ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ, òîëüêî òåïåðü òðåáó-
åòñÿ íàéòè òðè ìàòðèöû: Φ � ìàòðèöà òåðìîâ òåì, Ψ = (𝜓𝑡𝑐)𝑇×𝐶 � матрица тем
категорий, Π = (𝜋𝑐𝑑)𝐶×𝐷 � матрица категорий документов.

Ìîäåëü îñíîâàíà íà äâóõ ãèïîòåçàõ óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè:
𝑝(𝑡 |𝑐, 𝑑) = 𝑝(𝑡 |𝑐) � òåìàòèêà äîêóìåíòà 𝑑 çàâèñèò íå îò ñàìîãî äîêóìåíòà, à òîëü-

êî îò òîãî, êàêèì êàòåãîðèÿì îí ïðèíàäëåæèò;
𝑝(𝑤 | 𝑡, 𝑐, 𝑑) = 𝑝(𝑤 | 𝑡) � ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ îïðåäåëÿåòñÿ òîëüêî òåìàòèêîé äî-

êóìåíòà è íå çàâèñèò îò åãî òåðìîâ è êàòåãîðèé.
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Êðîìå òîãî, ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî 𝜋𝑐𝑑 = 𝑝(𝑐 |𝑑) = 0 äëÿ âñåõ 𝑐 /∈ 𝐶𝑑.
Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑐∈𝐶𝑑

𝜙𝑤𝑡𝜓𝑡𝑐𝜋𝑐𝑑 +𝑅(Φ,Ψ,Π) → max
Φ,Ψ,Π

; (45)∑︁
𝑤∈𝑊

𝜙𝑤𝑡 = 1, 𝜙𝑤𝑡 ⩾ 0;
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜓𝑡𝑐 = 1, 𝜓𝑡𝑐 ⩾ 0;
∑︁
𝑐∈𝐶𝑑

𝜋𝑐𝑑 = 1, 𝜋𝑐𝑑 ⩾ 0. (46)

Теорема 9.2. Пусть функция 𝑅(Φ,Ψ,Π) непрерывно дифференцируема. Точка ло-
кального экстремума (Φ,Ψ,Π) задачи (45), (46) удовлетворяет системе уравнений со
вспомогательными переменными 𝑝𝑡𝑐𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡, 𝑐 |𝑑, 𝑤), если из решения исключить ну-
левые столбцы матриц Φ, Ψ, Π:

𝑝𝑡𝑐𝑑𝑤 = norm
(𝑡,𝑐)∈𝑇×𝐶𝑑

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜓𝑡𝑐𝜋𝑐𝑑

)︀
;

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; 𝑛𝑤𝑡 =

∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑐∈𝐶𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑐𝑑𝑤;

𝜓𝑡𝑐 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑐 + 𝜓𝑡𝑐

𝜕𝑅

𝜕𝜓𝑡𝑐

)︂
; 𝑛𝑡𝑐 =

∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑐𝑑𝑤;

𝜋𝑐𝑑 = norm
𝑐∈𝐶𝑑

(︂
𝑛𝑐𝑑 + 𝜋𝑐𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜋𝑐𝑑

)︂
; 𝑛𝑐𝑑 =

∑︁
𝑤∈𝑑

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑐𝑑𝑤.

Äîêàçàòåëüñòâî îïèðàåòñÿ íà ëåììó 3.2 î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåê-
ñàõ è ïðîâîäèòñÿ àíàëîãè÷íî äîêàçàòåëüñòâó òåîðåìû 4.1.

Ìîäåëü òð¼õìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ íàèáîëåå èçâåñòíà êàê автор-тематическая
модель ATM (author-topic model), â êîòîðîé ïîðîæäàþùåé ìîäàëüíîñòüþ ÿâëÿþòñÿ
àâòîðû äîêóìåíòîâ [168].

Â тематической модели тегирования документов TWTM (tag weighted topic
model) ïîðîæäàþùåé ìîäàëüíîñòüþ ÿâëÿþòñÿ òåãè äîêóìåíòà [114].

Àíàëîãè÷íàÿ ìîäåëü èñïîëüçîâàëàñü äëÿ îáðàáîòêè âèäåîïîòîêîâ â [88]: äîêó-
ìåíòû 𝑑 ñîîòâåòñòâîâàëè ïîñëåäîâàòåëüíûì ñåêóíäíûì âèäåîêëèïàì, òåðìû 𝑤 �
ýëåìåíòàðíûì âèçóàëüíûì ñîáûòèÿì, òåìû 𝑡 � äåéñòâèÿì, ñîñòîÿùèì èç ñî÷åòàíèÿ
ñîáûòèé, êàòåãîðèè 𝑐 � áîëåå ñëîæíûì ïîâåäåíèÿì, ñîñòîÿùèì èç ñî÷åòàíèÿ äåé-
ñòâèé, ïðè÷¼ì ñòàâèëàñü çàäà÷à âûäåëèòü â êàæäîì êëèïå îäíî îñíîâíîå ïîâåäåíèå.

Ìîäåëü (44) ìîæíî óïðîñòèòü è ñâåñòè ñíîâà ê äâóõìàòðè÷íîìó ðàçëîæåíèþ, åñ-
ëè îòîæäåñòâèòü òåìû ñ êàòåãîðèÿìè, 𝐶 ≡ 𝑇 , è âçÿòü åäèíè÷íóþ ìàòðèöó Ψ. Äàííàÿ
ìîäåëü èçâåñòíà â ëèòåðàòóðå êàê Flat-LDA [169] è Labeled-LDA [164]. Å¼ âûðàçèòåëü-
íûå âîçìîæíîñòè áåäíåå, ÷åì ó PLSA è LDA, òàê êàê çíà÷èòåëüíàÿ äîëÿ ýëåìåíòîâ
ìàòðèöû Π ≡ Θ ôèêñèðîâàíû è ðàâíû íóëþ.

Òð¼õìàòðè÷íûå ìîäåëè â áèáëèîòåêå BigARTM íå ðåàëèçîâàíû.

Модальность времени и темпоральные модели. Âðåìÿ ñîçäàíèÿ äîêóìåíòîâ
âàæíî ïðè àíàëèçå íîâîñòíûõ ïîòîêîâ, íàó÷íûõ ïóáëèêàöèé, ïàòåíòíûõ áàç, äàííûõ
ñîöèàëüíûõ ñåòåé. Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, ó÷èòûâàþùèå âðåìÿ, íàçûâàþòñÿ темпо-
ральными. Îíè ïîçâîëÿþò ðàçäåëÿòü òåìû íà событийные è ïåðìàíåíòíûå, äåòåê-
òèðîâàòü íîâûå òåìû, ïðîñëåæèâàòü ðàçâèòèå òåì âî âðåìåíè (topic detection and
tracking), âûäåëÿòü òðåíäû.
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Ïóñòü 𝐼 � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî èíòåðâàëîâ âðåìåíè, è êàæäûé äîêóìåíò îòíî-
ñèòñÿ ê îäíîìó èëè íåñêîëüêèì èíòåðâàëàì, 𝐷𝑖 � ïîäìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ, îòíî-
ñÿùèõñÿ ê èíòåðâàëó 𝑖. Áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî òåìû êàê ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑤 | 𝑡) íå ìå-
íÿþòñÿ âî âðåìåíè. Òðåáóåòñÿ íàéòè ðàñïðåäåëåíèå êàæäîé òåìû âî âðåìåíè 𝑝(𝑖 | 𝑡).

Òðèâèàëüíûé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïîñòðîèòü òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü
áåç ó÷¼òà âðåìåíè, çàòåì íàéòè ðàñïðåäåëåíèå òåì â êàæäîì èíòåðâàëå 𝑝(𝑡 | 𝑖) êàê
ñðåäíåå 𝜃𝑡𝑑 ïî âñåì äîêóìåíòàì 𝑑 ∈ 𝐷𝑖 è ïåðåíîðìèðîâàòü óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè:
𝑝(𝑖 | 𝑡) = 𝑝(𝑡 | 𝑖) 𝑝(𝑖)

𝑝(𝑡)
. Íåäîñòàòîê äàííîãî ïîäõîäà â òîì, ÷òî èíôîðìàöèÿ î âðåìåíè

íèêàê íå èñïîëüçóåòñÿ ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè è íå âëèÿåò íà ôîðìèðîâàíèå òåì.
Â ARTM ýòà ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ ââåäåíèåì ìîäàëüíîñòè âðåìåíè 𝐼. Èñêîìîå ðàñ-

ïðåäåëåíèå 𝑝(𝑖 | 𝑡) = 𝜙𝑖𝑡 ïîëó÷àåòñÿ â ñòîëáöå ìàòðèöû Φ. Äîïîëíèòåëüíûå îãðàíè÷å-
íèÿ íà ïîâåäåíèå òåì âî âðåìåíè ìîæíî ââîäèòü ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè.

Â îäíîé èç ïåðâûõ òåìïîðàëüíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ÒÎÒ (topics over
time) [212] êàæäàÿ òåìà ìîäåëèðîâàëàñü ïàðàìåòðè÷åñêèì 𝛽-ðàñïðåäåëåíèåì âî âðå-
ìåíè. Ýòî ñåìåéñòâî ìîíîòîííûõ è óíèìîäàëüíûõ íåïðåðûâíûõ ôóíêöèé, ñ ïîìî-
ùüþ êîòîðîãî ìîæíî îïèñûâàòü óçêèå ïèêè событийных тем è îãðàíè÷åííûé íàáîð
òðåíäîâ. Òåìû c íåñêîëüêèìè âñïëåñêàìè äàííàÿ ìîäåëü îïèñûâàåò ïëîõî.

Íåïàðàìåòðè÷åñêèå òåìïîðàëüíûå ìîäåëè ñïîñîáíû îïèñûâàòü ïðîèçâîëüíûå èç-
ìåíåíèÿ òåì âî âðåìåíè. Ðàññìîòðèì äâà åñòåñòâåííûõ ïðåäïîëîæåíèÿ è ôîðìàëè-
çóåì èõ ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè.

Âî-ïåðâûõ, ïðåäïîëîæèì, ÷òî событийные темы èìåþò îòíîñèòåëüíî íåáîëüøîå
¾âðåìÿ æèçíè¿, ïîýòîìó â êàæäîì èíòåðâàëå âðåìåíè 𝑖 ïðèñóòñòâóþò íå âñå òåìû.
Ïîòðåáóåì ðàçðåæåííîñòè ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑡 | 𝑖) ñ ïîìîùüþ êðîññ-ýíòðîïèéíîãî ðå-
ãóëÿðèçàòîðà:

𝑅разр(Φ èëè Θ) = −𝜏разр
∑︁
𝑖∈𝐼

∑︁
𝑡∈𝑇

ln 𝑝(𝑡 | 𝑖).

Âî-âòîðûõ, ïðåäïîëîæèì, ÷òî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑖 | 𝑡) êàê ôóíêöèè âðåìåíè ìåíÿ-
þòñÿ íå ñëèøêîì áûñòðî. Äëÿ ýòîãî ââåä¼ì ðåãóëÿðèçàòîð ñãëàæèâàíèÿ, ìèíèìèçè-
ðóþùèé ìîäóëè ðàçíîñòåé 𝑝(𝑖 | 𝑡) â ñîñåäíèõ èíòåðâàëàõ âðåìåíè:

𝑅сгл(Φ èëè Θ) = −𝜏сгл
∑︁
𝑖∈𝐼

∑︁
𝑡∈𝑇

⃒⃒
𝑝(𝑖 | 𝑡)− 𝑝(𝑖−1 | 𝑡)

⃒⃒
.

Òàêîé ðåãóëÿðèçàòîð ïðèíÿòî èñïîëüçîâàòü ïðè èíòåðïîëÿöèè ðàçðûâíûõ âðå-
ìåííûõ ðÿäîâ [102]. Ìîäóëü ðàçíîñòè (𝐿1-íîðìà), â îòëè÷èå îò êâàäðàòà ðàçíîñòè
(𝐿2-íîðìû), íå øòðàôóåò ìîäåëü âðåìåííîãî ðÿäà çà ðåçêèå ñêà÷êè. Ýòà îñîáåííîñòü
ïîëåçíà ïðè ìîäåëèðîâàíèè òåìàòèêè íîâîñòíûõ ïîòîêîâ. Событийная тема 𝑡 õà-
ðàêòåðèçóåòñÿ ñêà÷êîîáðàçíûì âñïëåñêîì âåðîÿòíîñòè 𝑝(𝑖 | 𝑡), êîòîðàÿ äî íàñòóïëå-
íèÿ ñîáûòèÿ áûëà íóëåâîé. 𝐿1-ðåãóëÿðèçàòîð íå ïûòàåòñÿ ñãëàæèâàòü òàêèå ñêà÷êè,
â îòëè÷èå îò 𝐿2-ðåãóëÿðèçàòîðà. Èñïîëüçîâàíèå 𝐿2-íîðìû ìîæåò ïðèâîäèòü ê íåëå-
ïûì ðåçóëüòàòàì ïðè îáðàáîòêå èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ � ¾÷åëÿáèíñêèé ìåòåîðèò¿
åù¼ íå ïðèëåòåë, à íåêîòîðàÿ äîëÿ åãî òåìû óæå ïîÿâèëàñü â ïîòîêå íîâîñòåé.

Îáà ðåãóëÿðèçàòîðà ìîæíî çàïèñàòü è êàê ôóíêöèþ îò Φ, è êàê ôóíêöèþ îò Θ.
Â ïåðâîì ñëó÷àå ââîäèòñÿ ìîäàëüíîñòü èíòåðâàëîâ âðåìåíè. Âî âòîðîì ñëó÷àå ïðè
îáðàáîòêå äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê èíòåðâàëó 𝑖, ïðèä¼òñÿ îáåñïå÷èâàòü äîñòóï
ê âåêòîð-ñòîëáöàì 𝜃𝑑 äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê ñîñåäíèì èíòåðâàëàì 𝑖± 1. Òåõíè-
÷åñêè ýòî ìåíåå óäîáíî, ïîýòîìó áóäåì ðàññìàòðèâàòü òîëüêî ïåðâûé âàðèàíò.
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Ðàññìîòðèì â áîëåå îáùåì âèäå çàäà÷ó ìóëüòèìîäàëüíîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäå-
ëèðîâàíèÿ ñ âçâåøåííîé ñóììîé íåãëàäêèõ 𝐿1-ðåãóëÿðèçàòîðîâ |𝑅𝑗(Φ,Θ)|, 𝑗 ∈ 𝐽 :∑︁

𝑚∈𝑀

𝜏𝑚
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑊𝑚

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 +𝑅(Φ,Θ)−
∑︁
𝑗∈𝐽

⃒⃒
𝑅𝑗(Φ,Θ)

⃒⃒
→ max

Φ,Θ
, (47)

ïðè îáû÷íûõ îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè (40).

Теорема 9.3. Пусть функции 𝑅(Φ,Θ) и 𝑅𝑗(Φ,Θ) непрерывно дифференцируемы.
Тогда точка (Φ,Θ) локального экстремума задачи (47) с ограничениями (40) удовле-
творяет системе уравнений со вспомогательными переменными 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), если
из решения исключить нулевые столбцы матриц Φ, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
; (48)

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊𝑚

(︂
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

− 𝜙𝑤𝑡

∑︁
𝑗∈𝐽

sign(𝑅𝑗)
𝜕𝑅𝑗

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; (49)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑
− 𝜃𝑡𝑑

∑︁
𝑗∈𝐽

sign(𝑅𝑗)
𝜕𝑅𝑗

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
; (50)

где sign(𝑥) = [𝑥 > 0]− [𝑥 < 0], выражения для 𝑛𝑤𝑡 и 𝑛𝑡𝑑 те же, что в (42)–(43).

Ê íåãëàäêèì ôóíêöèÿì îñíîâíàÿ ëåììà íåïðèìåíèìà. Ïðîáëåìà îáõîäèòñÿ ââå-
äåíèåì äîïîëíèòåëüíûõ íåîòðèöàòåëüíûõ ïåðåìåííûõ 𝜌+𝑗 è 𝜌−𝑗 , óäîâëåòâîðÿþùèõ
ñèñòåìå îãðàíè÷åíèé |𝑅𝑗(Φ,Θ)| = 𝜌+𝑗 + 𝜌−𝑗 è 𝑅𝑗(Φ,Θ) = 𝜌+𝑗 − 𝜌−𝑗 . Â ðåçóëüòàòå ðåãó-
ëÿðèçàòîð ñòàíîâèòñÿ ãëàäêèì, ÷òî ïîçâîëÿåò ïðèìåíèòü ê çàäà÷å óñëîâèÿ Êàðóøà�
Êóíà�Òàêêåðà. Äîêàçàòåëüñòâî ìîæíî íàéòè â ðàáîòå Í.Â. Äîéêîâà3.

Ïðè ââåäåíèè ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅сгл(Φ) ôîðìóëà M-øàãà äëÿ ìîäàëüíîñòè âðåìåíè
ïðèíèìàåò ñëåäóþùèé âèä:

𝜙𝑖𝑡 = norm
𝑖∈𝐼

(︁
𝑛𝑖𝑡 − 𝜏сгл𝜙𝑖𝑡

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

)︀)︁
. (51)

Ðåãóëÿðèçàòîð 𝑅сгл ñãëàæèâàåò âðåìåííîé ðÿä 𝜙𝑖𝑡 = 𝑝(𝑖 | 𝑡) â êàæäîé òî÷êå ïî îò-
íîøåíèþ ê ñîñåäíèì òî÷êàì ñëåâà è ñïðàâà. Åñëè çíà÷åíèå 𝜙𝑖𝑡 ñòàíîâèòñÿ âûøå îáîèõ
ñîñåäíèõ 𝜙𝑖±1,𝑡, òî ðåãóëÿðèçàòîð óìåíüøàåò åãî; åñëè íèæå, òî, íàîáîðîò, óâåëè÷è-
âàåò. Åñëè çíà÷åíèå 𝜙𝑖𝑡 ïîïàäàåò ìåæäó íèìè, òî îíî íå èçìåíÿåòñÿ.

3Дойков Н. В. Адаптивная регуляризация вероятностных тематических моделей. Выпускная ква-
лификационная работа бакалавра, ВМК МГУ, 2015.
http://www.MachineLearning.ru/wiki/images/9/9f/2015_417_DoykovNV.pdf
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Выводы по главе 9

� Ââåäåíèå ìîäàëüíîñòåé � ïðîñòîå, íî ìîùíîå îáîáùåíèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäå-
ëåé. Îíî ïîçâîëÿåò èñïîëüçîâàòü òåêñòîâûå äàííûå ñîâìåñòíî ñ ðàçíîòèïíîé
äîïîëíèòåëüíîé èíôîðìàöèåé.

� Ìóëüòèÿçû÷íûå è òåìïîðàëüíûå ìîäåëè ÿâëÿþòñÿ ÷àñòíûìè ñëó÷àÿìè ìóëüòè-
ìîäàëüíûõ, íî ìîãóò òðåáîâàòü äîïîëíèòåëüíîé ñïåöèôè÷íîé ðåãóëÿðèçàöèè.

� Â òð¼õìàòðè÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ ñ àâòîðàìè èëè êàòåãîðèÿìè íå òîëüêî
ââîäÿòñÿ íîâûå ìîäàëüíîñòè, íî è ìåíÿåòñÿ ñòðóêòóðà ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ.

� Âî âñåõ ýòèõ ìîäèôèêàöèÿõ EM-àëãîðèòì ëåãêî âûâîäèòñÿ ïî ëåììå î ìàêñè-
ìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ.

� Âåñà ìîäàëüíîñòåé, êàê è êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè, ïðèõîäèòñÿ ïîäáèðàòü
â ýêñïåðèìåíòàõ ïî âûáðàííûì êðèòåðèÿì.

� Äàëåå ìû óâèäèì åù¼ ìíîãî ïðèìåðîâ èñïîëüçîâàíèÿ ìîäàëüíîñòåé äëÿ ôîð-
ìàëèçàöèè òðåáîâàíèé ê òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.

63



10 Транзакционные тематические модели

Îáû÷íûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè òåêñòîâûõ êîëëåêöèé îïèñûâàþò âõîæäåíèÿ ñëîâ
â äîêóìåíòû. Ìóëüòèìîäàëüíûå ìîäåëè îïèñûâàþò äîêóìåíòû, â êîòîðûõ ñîäåðæàò-
ñÿ òåðìû ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé: ñëîâà, òåãè, àâòîðû, è ò. ä. Âî âñåõ ýòèõ ñëó÷àÿõ
ìîäåëü îïèñûâàåò ïàðíûå âçàèìîäåéñòâèÿ ìåæäó äîêóìåíòàìè è òåðìàìè. Â áîëåå
ñëîæíûõ ïðèëîæåíèÿõ èñõîäíûå äàííûå ìîãóò îïèñûâàòü òðàíçàêöèè (îòíîøåíèÿ,
âçàèìîñâÿçè, âçàèìîäåéñòâèÿ) ìåæäó òðåìÿ è áîëåå îáúåêòàìè ðàçëè÷íûõ ìîäàëü-
íîñòåé. Íàïðèìåð, â ñåòè èíòåðíåò-ðåêëàìû ¾ïîëüçîâàòåëü 𝑢 êëèêíóë îáúÿâëåíèå 𝑏
íà ñòðàíèöå 𝑠¿; â ñîöèàëüíîé ñåòè ¾ïîëüçîâàòåëü 𝑢 íàïèñàë ñëîâî 𝑤 íà ñòðàíèöå
áëîãà 𝑑¿; â ñåòè ïðîäàæ ¾ïîêóïàòåëü 𝑏 êóïèë ó ïðîäàâöà 𝑠 òîâàð 𝑔¿; â ïàññàæèðñêèõ
àâèàïåðåâîçêàõ ¾êëèåíò 𝑢 âûëåòåë èç àýðîïîðòà 𝑥 â àýðîïîðò 𝑦 ñàìîë¼òîì àâèàêîì-
ïàíèè 𝑎¿; â ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìå ¾êëèåíò 𝑢 îöåíèë ôèëüì 𝑓 â ñèòóàòèâíîì
êîíòåêñòå 𝑠¿. Åù¼ îäíîé ìîäàëüíîñòüþ ìîæåò áûòü äàòà è âðåìÿ òðàíçàêöèè.

Âî âñåõ ïðèâåä¼ííûõ ïðèìåðàõ òðàíçàêöèÿ íåñêîëüêèõ îáúåêòîâ íå ìîæåò áûòü
ñâåäåíà ê ïàðíûì âçàèìîäåéñòâèÿì. Ïîïûòêà èñêëþ÷åíèÿ ëþáîãî îáúåêòà èç òðàí-
çàêöèè ïðèâîäèò ê óòðàòå âàæíîé ÷àñòè èíôîðìàöèè. Îäíàêî âîçìîæíû è òàêèå
ñèòóàöèè, êîãäà òðàíçàêöèÿ ðàñïàäàåòñÿ íà ïàðû. Íàïðèìåð, â ñèñòåìå ðåêîìåíäà-
öèé ìóçûêè òðàíçàêöèÿ ¾òðåê 𝑟 èñïîëíèòåëÿ 𝑎 íàõîäèòñÿ â àëüáîìå 𝑑, âûøåäøåì
â ãîäó 𝑦¿ îïèñûâàåòñÿ, êàçàëîñü áû, ÷åòâ¼ðêîé îáúåêòîâ (𝑟, 𝑎, 𝑑, 𝑦). Îäíàêî îíà ðàñ-
ïàäàåòñÿ íà ïàðíûå âçàèìîñâÿçè (𝑑, 𝑟), (𝑑, 𝑎), (𝑑, 𝑦), â êîòîðûõ àëüáîìû èãðàþò ðîëü
äîêóìåíòîâ. Òàêèå äàííûå ìîãóò áûòü îïèñàíû îáû÷íîé ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëüþ.

Äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ óäîáíî ïîíÿòèå ãè-
ïåðãðàôà. Ãèïåðãðàô îáîáùàåò ïîíÿòèå ãðàôà è îòëè÷àåòñÿ îò íåãî òåì, ÷òî ð¼áðàìè
â í¼ì ìîãóò áûòü íå òîëüêî ïàðû âåðøèí, íî è ïîäìíîæåñòâà èç òð¼õ è áîëåå âåð-
øèí. Âåðøèíû ãèïåðãðàôà ñîîòâåòñòâóþò òåðìàì ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé, ð¼áðà �
òðàíçàêöèÿì. Çàäà÷à çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïî íàáëþäàåìîé âûáîðêå òðàíçàêöèé
âîññòàíîâèòü íåèçâåñòíûå òåìàòè÷åñêèå ðàñïðåäåëåíèÿ âåðøèí 𝑝(𝑡 |𝑣). Ïðåäïîëàãà-
åòñÿ, ÷òî âåðîÿòíîñòü òðàíçàêöèè òåì âûøå, ÷åì áîëåå ñõîæè òåìàòèêè å¼ âåðøèí.

Â ïðîåêòå BigARTM ðåàëèçîâàíà îïèñàííàÿ íèæå ãèïåðãðàôîâàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìî-
äåëü òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ.

Тематические модели на гиперграфах. Гиперграф Γ = ⟨𝑉,𝐸⟩ îïðåäåëÿåòñÿ ìíî-
æåñòâîì âåðøèí-òåðìîâ 𝑉 è ìíîæåñòâîì ð¼áåð (òðàíçàêöèé) 𝐸. Êàæäîå ðåáðî 𝑒 èç 𝐸
îáðàçóåòñÿ ïîäìíîæåñòâîì âåðøèí, 𝑒 ⊂ 𝑉 .

Êàæäàÿ âåðøèíà 𝑣 ∈ 𝑉 èìååò модальность 𝑚 = 𝜇(𝑣) èç êîíå÷íîãî ìíîæåñòâà
ìîäàëüíîñòåé 𝑀 . Ìíîæåñòâî âñåõ âåðøèí ðàçáèâàåòñÿ íà íåïåðåñåêàþùèåñÿ ïîä-
ìíîæåñòâà ïî ìîäàëüíîñòÿì:

𝑉 =
⨆︁

𝑚∈𝑀

𝑉𝑚, 𝑉𝑚 = {𝑣 ∈ 𝑉 : 𝜇(𝑣) = 𝑚}.

Íàïðèìåð, â îáû÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ åñòü òîëüêî äâå ìîäàëüíîñòè: äîêó-
ìåíòû 𝑉1 = 𝐷 è òåðìû 𝑉2 = 𝑊 ; êàæäàÿ òðàíçàêöèÿ ïðåäñòàâëÿåòñÿ ðåáðîì èç äâóõ
âåðøèí 𝑒 = (𝑑, 𝑤) è îïèñûâàåò âõîæäåíèå òåðìà 𝑤 â äîêóìåíò 𝑑. Ïðè ýòîì ãèïåðãðàô
ÿâëÿåòñÿ äâóäîëüíûì ãðàôîì.

Â áîëåå ñëîæíûõ ïðèëîæåíèÿõ òðàíçàêöèè ìîãóò èìåòü ðàçëè÷íûå òèïû. Íàïðè-
ìåð, â ñåòè èíòåðíåò-ðåêëàìû, êðîìå äàííûõ òèïà (𝑢, 𝑏, 𝑠) î êëèêàõ ïîëüçîâàòåëåé 𝑢
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𝑀 — множество модальностей:

𝐾 — множество типов рёбер:

𝑇 — множество тем:

Рис. 15: Пример гиперграфа с вершинами трёх модальностей, рёбрами-транзакциями пяти типов
и пятью темами.

ïî îáúÿâëåíèÿì 𝑏 íà ñòðàíèöàõ 𝑠, ìîãóò èìåòüñÿ äàííûå î ïîñåùåíèÿõ ñòðàíèö ïîëü-
çîâàòåëÿìè (𝑢, 𝑠), î ñîäåðæàíèè òåðìîâ 𝑤 â òåêñòàõ îáúÿâëåíèé (𝑏, 𝑤), ñòðàíèö (𝑠, 𝑤)
è çàïðîñîâ ïîëüçîâàòåëåé (𝑢,𝑤).

Ïóñòü çàäàíî ìíîæåñòâî òèïîâ òðàíçàêöèé 𝐾. Транзакционные данные òèïà 𝑘 �
ýòî âûáîðêà 𝐸𝑘 íåçàâèñèìûõ íàáëþäåíèé (𝑒, 𝑡) ∈ 2𝑉 × 𝑇 , ïîðîæäàåìàÿ ðàñïðåäåëå-
íèåì 𝑝𝑘(𝑒, 𝑡), ñâîèì äëÿ êàæäîãî òèïà 𝑘 ∈ 𝐾. Êàæäîå ðåáðî 𝑒 ∈ 𝐸𝑘 âõîäèò â âûáîðêó
𝑛𝑘𝑒 ðàç, è ñ êàæäûì âõîæäåíèåì ðåáðà ñâÿçàíà ñâîÿ ëàòåíòíàÿ òåìà 𝑡 ∈ 𝑇 .

Íà ðèñ. 15 ïîêàçàí ïðèìåð ãèïåðãðàôà ñ âåðøèíàìè òð¼õ ìîäàëüíîñòåé, ð¼áðàìè-
òðàíçàêöèÿìè ïÿòè òèïîâ è ïÿòüþ òåìàìè.

Áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî â êàæäîé òðàíçàêöèè 𝑒 ∈ 𝐸 èìååòñÿ îäíà âûäåëåííàÿ âåðøè-
íà 𝑑, íàçûâàåìàÿ контейнером, è îáîçíà÷àòü ðåáðî ÷åðåç 𝑒 = (𝑑, 𝑥), ãäå 𝑥 � ìíîæå-
ñòâî âñåõ îñòàëüíûõ âåðøèí ðåáðà 𝑒, çà èñêëþ÷åíèåì âåðøèíû-êîíòåéíåðà 𝑑. Àíàëî-
ãè÷íî äîêóìåíòó, ñ êîíòåéíåðîì ñâÿçàíî ðàñïðåäåëåíèå òåì 𝑝(𝑡 |𝑑). Ìíîæåñòâî âñåõ
âåðøèí-êîíòåéíåðîâ îáîçíà÷èì ÷åðåç 𝐷.

Äàëåå ïðåäïîëîæèì, ÷òî íè ðàñïðåäåëåíèÿ òåì 𝑝(𝑡 |𝑑) â êîíòåéíåðå 𝑑, íè ðàñïðå-
äåëåíèÿ âåðøèí â òåìàõ 𝑝(𝑣 | 𝑡) íå çàâèñÿò îò òèïà ðåáðà 𝑘. Êàçàëîñü áû, íà ïðàêòèêå
ýòî ïðåäïîëîæåíèå ìîæåò íå âûïîëíÿòüñÿ. Íàïðèìåð, ðàñïðåäåëåíèÿ ñëîâ â òåêñòàõ
âåá-ñòðàíèö, â ïîëüçîâàòåëüñêèõ çàïðîñàõ è â ðåêëàìíûõ áàííåðàõ ìîãóò çíà÷èìî
ðàçëè÷àòüñÿ äëÿ îäíîé è òîé æå òåìû. Îäíàêî ýòî îãðàíè÷åíèå íåòðóäíî îáîéòè,
åñëè ïîñòðîèòü ìîäåëü ñ òðåìÿ ðàçíûìè ìîäàëüíîñòÿìè ñëîâ äëÿ ýòèõ òð¼õ òèïîâ
òðàíçàêöèé. Ñäåëàòü ýòè ðàñïðåäåëåíèÿ ïîõîæèìè ìîæíî ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè.

Íàêîíåö, ââåä¼ì ãèïîòåçó óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè âåðøèí 𝑣, ïîðîæäàåìûõ îäíèì
è òåì æå ðåáðîì (𝑑, 𝑥):

𝑝(𝑥 | 𝑡) =
∏︁
𝑣∈𝑥

𝑝(𝑣 | 𝑡).

Ïðè ñäåëàííûõ äîïóùåíèÿõ ïðîöåññ ïîðîæäåíèÿ ðåáðà (𝑑, 𝑥) ∈ 𝐸𝑘 ñîñòîèò èç äâóõ
øàãîâ. Ñíà÷àëà ïîðîæäàåòñÿ òåìà 𝑡 èç ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑). Çàòåì ïîðîæäàåòñÿ
ìíîæåñòâî âåðøèí 𝑥 ⊂ 𝑉 , ïðè÷¼ì êàæäàÿ âåðøèíà 𝑣 ∈ 𝑥 ìîäàëüíîñòè 𝑚 ïîðîæäàåò-
ñÿ íåçàâèñèìî îò äðóãèõ âåðøèí èç ñâîåãî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑣 | 𝑡) íàä ìíîæåñòâîì 𝑉𝑚.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü âûðàæàåò âåðîÿòíîñòè ïîÿâëåíèÿ ð¼áåð ãèïåðãðàôà ÷åðåç
óñëîâíûå ðàñïðåäåëåíèÿ, ñâÿçàííûå ñ èõ âåðøèíàìè:

𝑝(𝑥 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑡 |𝑑)
∏︁
𝑣∈𝑥

𝑝(𝑣 | 𝑡) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡.
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Ïàðàìåòðàìè ýòîé ìîäåëè ÿâëÿþòñÿ óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè âåðøèí â òåìàõ
𝜙𝑣𝑡 = 𝑝(𝑣 | 𝑡), íîðìèðîâàííûå ïî êàæäîé ìîäàëüíîñòè 𝑣 ∈ 𝑉𝑚, è óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè
òåì â êîíòåéíåðàõ 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑). Â ìàòðè÷íûõ îáîçíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðàìè ÿâëÿþòñÿ
ìàòðèöû Φ𝑚,𝑚 ∈𝑀 è Θ, êàê è â ñëó÷àå ìóëüòèìîäàëüíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè (39).

Ãèïåðãðàôîâàÿ ìîäåëü ÿâëÿåòñÿ øèðîêèì îáîáùåíèåì îáû÷íûõ òåìàòè÷åñêèõ
ìîäåëåé. Â ÷àñòíîñòè, îíà ïåðåõîäèò â PLSA â ñëó÷àå, êîãäà ìîäàëüíîñòåé äâå �
äîêóìåíòû 𝑉1 = 𝐷 è òåðìû 𝑉2 = 𝑊 , òèï ð¼áåð òîëüêî îäèí � ïàðû (𝑑, 𝑤) ∈ 𝐷 ×𝑊 ,
â êîòîðûõ äîêóìåíòû 𝑑 ÿâëÿþòñÿ êîíòåéíåðàìè.

Гиперграфовый ЕМ-алгоритм. Äëÿ îöåíèâàíèÿ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè ïðèìåíèì
ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ. Áóäåì ìàêñèìèçèðîâàòü ñóììó ëîãàðèôìîâ
ïðàâäîïîäîáèÿ ïî âñåì òèïàì ð¼áåð 𝑘 ñ âåñàìè 𝜏𝑘 è ðåãóëÿðèçàòîðîì 𝑅(Φ,Θ):

∑︁
𝑘∈𝐾

𝜏𝑘
∑︁

𝑑𝑥∈𝐸𝑘

𝑛𝑘𝑑𝑥 ln

(︂∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡

)︂
+𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
; (52)∑︁

𝑣∈𝑉𝑚

𝜙𝑣𝑡 = 1, 𝜙𝑣𝑡 ⩾ 0;
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑 = 1, 𝜃𝑡𝑑 ⩾ 0.

Теорема 10.1. Пусть функция 𝑅(Φ,Θ) непрерывно дифференцируема. Точка ло-
кального максимума (Φ,Θ) задачи (52) удовлетворяет системе уравнений относи-
тельно параметров модели 𝜙𝑣𝑡, 𝜃𝑡𝑑 и вспомогательных переменных 𝑝𝑡𝑑𝑥 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑥),
если из решения исключить нулевые столбцы матриц Φ𝑚, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑥 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝜃𝑡𝑑
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡

)︂
; (53)

𝜙𝑣𝑡 = norm
𝑣∈𝑉𝑚

(︂
𝑛𝑣𝑡 + 𝜙𝑣𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑣𝑡

)︂
; 𝑛𝑣𝑡 =

∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑑𝑥∈𝐸𝑘

[𝑣 ∈ 𝑥] 𝜏𝑘𝑛𝑘𝑑𝑥𝑝𝑡𝑑𝑥; (54)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
; 𝑛𝑡𝑑 =

∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑑𝑥∈𝐸𝑘

𝜏𝑘𝑛𝑘𝑑𝑥𝑝𝑡𝑑𝑥. (55)

Доказательство. Âîñïîëüçóåìñÿ ëåììîé 3.2 î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèì-
ïëåêñàõ, âûäåëèâ âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå 𝑝𝑡𝑑𝑥, îïðåäåë¼ííûå â (53):

𝜙𝑣𝑡 = norm
𝑣∈𝑉𝑚

(︂
𝜙𝑣𝑡

∑︁
𝑘∈𝐾

𝜏𝑘
∑︁

𝑑𝑥∈𝐸𝑘

𝑛𝑘𝑑𝑥
𝜃𝑡𝑑

𝑝(𝑥 |𝑑)
𝜕

𝜕𝜙𝑣𝑡

∏︁
𝑢∈𝑥

𝜙𝑢𝑡 + 𝜙𝑣𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑣𝑡

)︂
=

= norm
𝑣∈𝑉𝑚

(︂∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑑𝑥∈𝐸𝑘

𝜏𝑘𝑛𝑘𝑑𝑥[𝑣 ∈ 𝑥]𝑝𝑡𝑑𝑥 + 𝜙𝑣𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑣𝑡

)︂
;

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝜃𝑡𝑑
∑︁
𝑘∈𝐾

𝜏𝑘
∑︁
𝑥∈𝑑

𝑛𝑘𝑑𝑥
1

𝑝(𝑥 |𝑑)
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
=

= norm
𝑡∈𝑇

(︂∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑥∈𝑑

𝜏𝑘𝑛𝑘𝑑𝑥𝑝𝑡𝑑𝑥 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
.

Òåîðåìà äîêàçàíà.
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Типы транзакций и их весовые коэффициенты. Â îïèñàííîé ìîäåëè íåò íèêà-
êèõ îãðàíè÷åíèé íà òî, êàêèì îáðàçîì òðàíçàêöèè ãðóïïèðóþòñÿ ïî òèïàì. Ëþáàÿ
òðàíçàêöèÿ, íåçàâèñèìî îò òèïà, ìîæåò ñîäåðæàòü ëþáîå ÷èñëî òåðìîâ ëþáûõ ìî-
äàëüíîñòåé. Íà ïðàêòèêå óäîáíî îòíîñèòü ê îäíîìó òèïó âñå òðàíçàêöèè, èìåþùèå
îáùåå ïðîèñõîæäåíèå è ñòðóêòóðó. Îäíàêî ôîðìàëüíî òàêîãî îãðàíè÷åíèÿ íåò.

Âåñîâûå êîýôôèöèåíòû 𝜏𝑘 ïîçâîëÿþò ñáàëàíñèðîâàòü ìîäåëü ñ ó÷¼òîì êîëè÷åñòâà
òðàíçàêöèé â âûáîðêàõ |𝐸𝑘|. ×åì áîëüøå 𝜏𝑘, òåì ñèëüíåå òðàíçàêöèè òèïà 𝑘 ïîâëèÿþò
íà ìîäåëü.

Â íåêîòîðûõ çàäà÷àõ îïðåäåë¼ííûå òèïû òðàíçàêöèé íå äîëæíû âëèÿòü íà òåìà-
òèêó êîíòåéíåðîâ. Íàïðèìåð, â ìóëüòèÿçû÷íîé ìîäåëè ìîæåò áûòü âûáðàí îäèí
ãëàâíûé ÿçûê, îïðåäåëÿþùèé òåìàòèêó ìíîãîÿçû÷íîãî äîêóìåíòà, îäíàêî òåìû
äîëæíû ïîëó÷èòü ñâîè ðàñïðåäåëåíèÿ ñëîâ â êàæäîì ÿçûêå. Â òàêîì ñëó÷àå äëÿ
ñëîâ ãëàâíîãî ÿçûêà ââîäèòñÿ âåñîâîé êîýôôèöèåíò 𝜏𝑘, íà ïîðÿäêè ïðåâûøàþùèé
âåñîâûå êîýôôèöèåíòû ñëîâ îñòàëüíûõ ÿçûêîâ.

Äðóãîé ïðèìåð: â ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìå ìóçûêàëüíûå òðåêè äîëæíû âëèÿòü
íà òåìû, åñëè îíè íàõîäÿòñÿ â ïëåé-ëèñòàõ ïîëüçîâàòåëåé, íî íå â àëüáîìàõ èñïîë-
íèòåëåé. Òåìàòèêà àëüáîìîâ äîëæíà îïðåäåëÿòüñÿ èñõîäÿ èç ïðåäïî÷òåíèé ïîëüçî-
âàòåëåé, íî íå íàîáîðîò. Ïîýòîìó âåñà òðåêîâ â ïëåé-ëèñòàõ äîëæíû íà ïîðÿäêè
ïðåâûøàòü âåñà òðåêîâ â àëüáîìàõ.

Гиперграфовые модели для рекомендательных систем. Ïóñòü èìååòñÿ êîíå÷-
íîå ìíîæåñòâî êëèåíòîâ èëè ïîëüçîâàòåëåé 𝑈 (users) è êîíå÷íîå ìíîæåñòâî îáúåê-
òîâ èëè òîâàðîâ 𝐼 (items), îòíîñèòåëüíî êîòîðûõ ó êëèåíòîâ ìîãóò áûòü ðàçëè÷íûå
ïðåäïî÷òåíèÿ, âêóñû èëè èíòåðåñû. Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ðåêîìåíäà-
òåëüíîé ñèñòåìû ïðåäñêàçûâàåò ïðåäïî÷òåíèÿ êëèåíòîâ:

𝑝(𝑖 |𝑢) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑖 | 𝑡) 𝑝(𝑡 |𝑢).

Îíà ýêâèâàëåíòíà òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè òåêñòîâîé êîëëåêöèè ñ òî÷íîñòüþ äî çàìåíû
òåðìèíîëîãèè: ¾äîêóìåíòû → êëèåíòû¿, ¾ñëîâà → îáúåêòû¿, ¾òåìû → èíòåðåñû¿.
Èñõîäíûìè äàííûìè ÿâëÿþòñÿ ñ÷¼ò÷èêè 𝑛𝑢𝑖, îïèñûâàþùèå ÷àñòîòó èñïîëüçîâàíèÿ
îáúåêòà 𝑖 êëèåíòîì 𝑢. Â çàâèñèìîñòè îò ïðèëîæåíèÿ ýòî ìîãóò áûòü ïîêóïêè, ïîñå-
ùåíèÿ, îáðàùåíèÿ, ëàéêè è ò. ä.

Â ðåêîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ ñóùåñòâóåò ïðîáëåìà ¾õîëîäíîãî ñòàðòà¿: íîâîìó
êëèåíòó íå÷åãî ïîðåêîìåíäîâàòü, ïîñêîëüêó ìû íå èìååì èñòîðèè åãî ïðåäïî÷òåíèé;
òàêæå è íîâûé òîâàð íåêîìó ïîðåêîìåíäîâàòü, ïîñêîëüêó åãî åù¼ íèêòî íå âûáè-
ðàë. Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé ïðîáëåìû ïðèâëåêàþòñÿ äîïîëíèòåëüíûå äàííûå î êëèåíòàõ
è îáúåêòàõ. Íàïðèìåð, áèíàðíûå äàííûå 𝑛𝑢𝑎 î íàëè÷èè ó êëèåíòà 𝑢 àòðèáóòà 𝑎 èç
çàäàííîãî êîíå÷íîãî ìíîæåñòâà 𝐴 èëè äàííûå 𝑛𝑖𝑏 î íàëè÷èè ó îáúåêòà 𝑖 ñâîéñòâà 𝑏
èç çàäàííîãî êîíå÷íîãî ìíîæåñòâà 𝐵. Íàïðèìåð, îáúåêòû ìîãóò èìåòü òåêñòîâûå
îïèñàíèÿ, è òîãäà 𝐵 � ýòî ñëîâàðü òåðìèíîâ, èñïîëüçóåìûõ â ýòèõ îïèñàíèÿõ. Òàêèå
ðåêîìåíäàòåëüíûå ñèñòåìû íàçûâàþòñÿ, ñîîòâåòñòâåííî, ó÷èòûâàþùèìè àòðèáóòû
(attribute-aware) è ó÷èòûâàþùèìè êîíòåíò (content-aware). Îíè ïîçâîëÿþò îïðåäå-
ëÿòü òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû êëèåíòîâ è îáúåêòîâ äàæå òîãäà, êîãäà ïî íèì íåò îñíîâ-
íûõ äàííûõ î ïðåäïî÷òåíèÿõ 𝑛𝑢𝑖. Â êà÷åñòâå äîïîëíèòåëüíûõ äàííûõ ìîãóò òàêæå
èñïîëüçîâàòüñÿ ñîâåòû êëèåíòîâ äðóã äðóãó. Ýòî ïîïàðíûå âçàèìîäåéñòâèÿ ìåæäó
êëèåíòàìè 𝑛𝑢𝑢′ èëè äàííûå î äîâåðèè (trust-aware). Èòàê, â çàäà÷å ïîÿâëÿåòñÿ óæå
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Рис. 16: Транзакционные данные в рекомендательной системе описывают взаимодействия между
шестью модальностями: клиенты 𝑈 , объекты 𝐼, атрибуты клиентов 𝐴, свойства объектов 𝐵, ситу-
ативные контексты 𝐶, интервалы времени 𝐽 .

÷åòûðå ìîäàëüíîñòè 𝑈, 𝐼, 𝐴,𝐵, ìåæäó ýëåìåíòàìè êîòîðûõ íàáëþäàþòñÿ ïàðíûå âçà-
èìîäåéñòâèÿ. Âîçìîæíû è òðîéíûå âçàèìîäåéñòâèÿ, íàïðèìåð, 𝑛𝑢𝑖𝑏 � êëèåíò 𝑢 òå-
ãèðîâàë îáúåêò 𝑖 ñâîéñòâîì 𝑏.

Ïðåäïî÷òåíèÿ êëèåíòîâ ìîãóò èçìåíÿòüñÿ ñî âðåìåíåì èëè çàâèñåòü îò ñèòóà-
òèâíîãî êîíòåêñòà: ïîêóïêà äëÿ ñåáÿ, äëÿ îôèñà èëè â ïîäàðîê; ïðîñìîòð ôèëüìà
ñ äðóçüÿìè, ñ ïîäðóãîé èëè ñ äåòüìè è ò. ä. Äëÿ ó÷¼òà òàêîé èíôîðìàöèè ââîäÿòñÿ
åù¼ äâå ìîäàëüíîñòè: ìíîæåñòâî ñèòóàöèé 𝐶 è ìíîæåñòâî èíòåðâàëîâ âðåìåíè 𝐽 .
Âçàèìîäåéñòâèÿ ìåæäó íèìè ìîãóò îïèñûâàòüñÿ òðàíçàêöèÿìè èç òð¼õ èëè ÷åòû-
ð¼õ òåðìîâ, íàïðèìåð: 𝑛𝑢𝑖𝑐 � êëèåíò 𝑢 âûáðàë îáúåêò 𝑖 â ñèòóàöèè 𝑐; 𝑛𝑢𝑖𝑐𝑗 � êëè-
åíò 𝑢 âûáðàë îáúåêò 𝑖 â ñèòóàöèè 𝑐 â èíòåðâàëå âðåìåíè 𝑗. Òàêèå ñèñòåìû íàçûâàþò-
ñÿ, ñîîòâåòñòâåííî, ó÷èòûâàþùèìè êîíòåêñò (context-aware) è ó÷èòûâàþùèìè âðåìÿ
(time-aware), ñì. ðèñ. 16.

Симметризованные гиперграфовые модели ïîäõîäÿò äëÿ çàäà÷, â êîòîðûõ ñî-
äåðæèìîå êîíòåéíåðîâ ìîæåò èçìåíÿòüñÿ. Â òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ äîêóìåíòû ïî-
ÿâëÿþòñÿ öåëèêîì è â äàëüíåéøåì íå ìåíÿþòñÿ. Ñîâåðøåííî èíàÿ ñèòóàöèÿ â ðå-
êîìåíäàòåëüíûõ ñèñòåìàõ. Òðàíçàêöèÿ ¾ïîëüçîâàòåëü 𝑢 âûáðàë òîâàð 𝑖¿ íà ïåðâûé
âçãëÿä àíàëîãè÷íà òðàíçàêöèè ¾äîêóìåíò 𝑑 ñîäåðæèò ñëîâî 𝑤¿. Ðàçëè÷èå â òîì,
÷òî äîêóìåíò ñòàòè÷åí, òîãäà êàê ó êàæäîãî ïîëüçîâàòåëÿ ìîæåò ðàñòè ìíîæåñòâî
âûáðàííûõ òîâàðîâ, à ó êàæäîãî òîâàðà � ìíîæåñòâî âûáðàâøèõ åãî ïîëüçîâàòå-
ëåé. Êòî â òàêîì ñëó÷àå äîëæåí èãðàòü ðîëü êîíòåéíåðà � òîâàð èëè ïîëüçîâàòåëü?
Òî è äðóãîå íåóäîáíî ñ òî÷êè çðåíèÿ ïàêåòíîãî EM-àëãîðèòìà; ãîðàçäî åñòåñòâåííåå
áûëî áû ôîðìèðîâàòü ïàêåòû ïî âðåìåíè ïîñòóïëåíèÿ äàííûõ.

Áóäåì ñ÷èòàòü, ÷òî â ð¼áðàõ ãèïåðãðàôà 𝑥 ⊂ 𝑉 íåò íèêàêîé âûäåëåííîé âåðøè-
íû-êîíòåéíåðà. Äëÿ ãåíåðàöèè ðåáðà ñíà÷àëà ïîðîæäàåòñÿ òåìà 𝑡 èç ðàñïðåäåëåíèÿ
𝜋𝑡 = 𝑝(𝑡), îáùåãî äëÿ âñåé êîëëåêöèè, çàòåì âåðøèíû 𝑣 ∈ 𝑥 ïîðîæäàþòñÿ íåçàâèñèìî
äðóã îò äðóãà èç ðàñïðåäåëåíèé 𝜙𝑣𝑡 = 𝑝(𝑣 | 𝑡) íàä ìîäàëüíîñòÿìè 𝑉𝑚:

𝑝(𝑥) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑡)
∏︁
𝑣∈𝑥

𝑝(𝑣 | 𝑡) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜋𝑡
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡.

Âîçìîæåí òàêæå âàðèàíò, êîãäà òåìà 𝑡 ïîðîæäàåòñÿ èç ðàñïðåäåëåíèÿ 𝜋𝑘𝑡 = 𝑝𝑘(𝑡),
çàâèñÿùåãî îò òèïà òðàíçàêöèè 𝑘. Ìû íå ðàññìàòðèâàåì ýòîò ñëó÷àé, ïîñêîëüêó
îí ëåãêî ðàñïèñûâàåòñÿ ïî àíàëîãèè.
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Ïóñòü 𝐸𝑘 � íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà ð¼áåð-òðàíçàêöèé òèïà 𝑘, 𝑛𝑘𝑥 � ÷èñëî íàáëþ-
äåíèé ðåáðà 𝑥 â âûáîðêå 𝐸𝑘.

Âûïèøåì çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ ïðè îáû÷íûõ
îãðàíè÷åíèÿõ íîðìèðîâêè è íåîòðèöàòåëüíîñòè:

∑︁
𝑘∈𝐾

𝜏𝑘
∑︁
𝑥∈𝐸𝑘

𝑛𝑘𝑥 ln

(︂∑︁
𝑡∈𝑇

𝜋𝑡
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡

)︂
+ 𝑅(Φ, 𝜋) → max

Φ,𝜋
; (56)∑︁

𝑣∈𝑉𝑚

𝜙𝑣𝑡 = 1, 𝜙𝑣𝑡 ⩾ 0;
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜋𝑡 = 1, 𝜋𝑡 ⩾ 0.

Теорема 10.2. Пусть функция 𝑅(Φ, 𝜋) непрерывно дифференцируема. Точка ло-
кального максимума (Φ, 𝜋) задачи (56) удовлетворяет системе уравнений относитель-
но параметров модели 𝜙𝑣𝑡, 𝜋𝑡 и вспомогательных переменных 𝑝𝑡𝑥 = 𝑝(𝑡 |𝑥), если из
решения исключить нулевые столбцы матриц Φ𝑚:

𝑝𝑡𝑥 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝜋𝑡
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡

)︂
. (57)

𝜙𝑣𝑡 = norm
𝑣∈𝑉𝑚

(︂
𝑛𝑣𝑡 + 𝜙𝑣𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑣𝑡

)︂
; 𝑛𝑣𝑡 =

∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑥∈𝐸𝑘

[𝑣 ∈ 𝑥] 𝜏𝑘𝑛𝑘𝑥𝑝𝑡𝑥; (58)

𝜋𝑡 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡 + 𝜋𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜋𝑡

)︂
; 𝑛𝑡 =

∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑥∈𝐸𝑘

𝜏𝑘𝑛𝑘𝑥𝑝𝑡𝑥. (59)

Äîêàçàòåëüñòâî, êàê è â ñëó÷àå ïðåäûäóùåé òåîðåìû, ïðîâîäèòñÿ ïî ëåììå î ìàê-
ñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ.

Â BigARTM òàêàÿ ìîäåëü íåïîñðåäñòâåííî íå ðåàëèçîâàíà, íî å¼ íåòðóäíî ñ õîðî-
øåé òî÷íîñòüþ ñèìóëèðîâàòü. Äëÿ ýòîãî ñèììåòðèçîâàííûå òðàíçàêöèè, íå èìåþùèå
êîíòåéíåðà, ñîáèðàþòñÿ â ïñåâäî-êîíòåéíåðû 𝑑 ïðîèçâîëüíûì îáðàçîì; èõ ñ÷¼ò÷èêè
𝑛𝑡𝑑 àêêóìóëèðóþòñÿ: 𝑛𝑡 =

∑︀
𝑑 𝑛𝑡𝑑, è íàêîïëåííûå ñóììû èñïîëüçóþòñÿ äëÿ ñèëüíîãî

ñãëàæèâàíèÿ âñåõ ñòîëáöîâ ìàòðèöû Θ â ñòîðîíó îáùåãî âåêòîðà (𝑛𝑡).

Транзакции с главными и подчинёнными термами. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî êàæäàÿ
òðàíçàêöèÿ ñîñòîèò èç äâóõ íåïåðåñåêàþùèõñÿ ïîäìíîæåñòâ òåðìîâ: 𝑥 ⊔ 𝑥′. Ïîä-
ìíîæåñòâî главных термов 𝑥 îïðåäåëÿåò òåìàòèêó òðàíçàêöèè 𝑝(𝑡 |𝑥, 𝑥′) = 𝑝(𝑡 |𝑥),
êîòîðàÿ çàòåì ïåðåäà¼òñÿ ïîäìíîæåñòâó подчинённых термов 𝑥′.

Ãëàâíûå è ïîä÷èí¼ííûå òåðìû ìîæíî ââîäèòü êàê äëÿ ñèììåòðèçîâàííûõ ìîäå-
ëåé ñ òðàíçàêöèÿìè âèäà 𝑒 = (𝑥, 𝑥′), òàê è äëÿ ìîäåëåé ñ êîíòåéíåðíûìè òðàíçàêöè-
ÿìè 𝑒 = (𝑑, 𝑥, 𝑥′).

Íàïðèìåð, ê áàíêîâñêîé òðàíçàêöèè ¾ïîêóïàòåëü 𝑏 êóïèë ó ïðîäàâöà 𝑠 òîâàð 𝑔¿
ìîæåò ïðèëàãàòüñÿ òåêñò ïëàò¼æíîãî ïîðó÷åíèÿ. Îí íå äîëæåí âëèÿòü íà òåìàòèêó
òðàíçàêöèè, êîòîðàÿ îïðåäåëÿåòñÿ ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòüþ ïðîäàâöà è ïîêó-
ïàòåëÿ. Òåðìû 𝑏, 𝑠, 𝑔 ÿâëÿþòñÿ ãëàâíûìè, à ñëîâà èç ïëàò¼æíîãî ïîðó÷åíèÿ � ïîä-
÷èí¼ííûìè. Ïðîñòî èãíîðèðîâàòü ýòè òåêñòû íå õîòåëîñü áû, òàê êàê ðàñïðåäåëåíèÿ
ñëîâ 𝑝(𝑤 | 𝑡) ïîëåçíû äëÿ ñîäåðæàòåëüíîé èíòåðïðåòàöèè òåì êàê âèäîâ äåÿòåëüíîñòè
êîìïàíèé. Çàìåòèì òàêæå, ÷òî áàíêîâñêèå òðàíçàêöèè íå ÿâëÿþòñÿ êîíòåéíåðíûìè,
ïîñêîëüêó êîíòðàãåíòû ïîñòîÿííî îñóùåñòâëÿþò íîâûå ñäåëêè.
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Ñäåëàåì åù¼ îäèí øàã â îáîáùåíèè ãèïåãðàôîâîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Áó-
äåì ïîëàãàòü, ÷òî êîëëåêöèÿ 𝐸 ñîäåðæèò êàê êîíòåéíåðíûå, òàê è ñèììåòðèçîâàí-
íûå òðàíçàêöèè. Íàëè÷èå êîíòåéíåðà 𝑑 ó òðàíçàêöèè áóäåì îáîçíà÷àòü óñëîâèåì
[𝑒 = (𝑑, 𝑥, 𝑥′)], à îòñóòñòâèå êîíòåéíåðà � óñëîâèåì [𝑒 = (𝑥, 𝑥′)].

Ìîäèôèêàöèÿ EM-àëãîðèòìà îáúåäèíÿåò êîíòåéíåðíûé âàðèàíò (53)�(55) è ñèì-
ìåòðèçîâàííûé âàðèàíò (57)�(59):

𝑝𝑡𝑒 = norm
𝑡∈𝑇

(︂(︁
[𝑒 = (𝑑, 𝑥, 𝑥′)]𝜃𝑡𝑑 + [𝑒 = (𝑥, 𝑥′)]𝜋𝑡

)︁∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡

)︂
;

𝜙𝑣𝑡 = norm
𝑣∈𝑉𝑚

(︂
𝑛𝑣𝑡 + 𝜙𝑣𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑣𝑡

)︂
; 𝑛𝑣𝑡 =

∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑒∈𝐸𝑘

[𝑣 ∈ 𝑒] 𝜏𝑘𝑛𝑘𝑒𝑝𝑡𝑒;

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
; 𝑛𝑡𝑑 =

∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑒∈𝐸𝑘

[𝑒 = (𝑑, 𝑥, 𝑥′)]𝜏𝑘𝑛𝑘𝑒𝑝𝑡𝑒;

𝜋𝑡 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡 + 𝜋𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜋𝑡

)︂
; 𝑛𝑡 =

∑︁
𝑘∈𝐾

∑︁
𝑒∈𝐸𝑘

[𝑒 = (𝑥, 𝑥′)]𝜏𝑘𝑛𝑘𝑒𝑝𝑡𝑒.

Îñíîâíàÿ ìîäèôèêàöèÿ E-øàãà: åñëè òðàíçàêöèÿ 𝑒 îòíîñèòñÿ ê êîíòåéíåðó 𝑑,
òî èñïîëüçóåòñÿ ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(𝑡 |𝑑) = 𝜃𝑡𝑑, åñëè æå îíà íå îòíîñèòñÿ íè ê îäíîìó
êîíòåéíåðó, òî èñïîëüçóåòñÿ ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(𝑡) = 𝜋𝑡, îáùåå äëÿ âñåõ òðàíçàêöèé.

Â îáîèõ âàðèàíòàõ â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåòñÿ ðàñïðåäåëåíèå òåì äëÿ òðàíçàêöèè
𝑝(𝑡 |𝑒) = 𝑝𝑡𝑒, êîòîðîå çàòåì èñïîëüçóåòñÿ âî âñåõ ôîðìóëàõ M-øàãà.

Гиперграфовые языковые модели. Â òåêñòàõ åñòåñòâåííîãî ÿçûêà ðåáðîì ãèïåð-
ãðàôà (òðàíçàêöèåé) ìîæíî ñ÷èòàòü ëþáîå ïîäìíîæåñòâî ñëîâ, ïðåäïîëîæèòåëüíî
ãåíåðèðóåìûõ îäíîé îáùåé òåìîé èç ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑). Ýòî ìîãóò áûòü ñëîâà,
ñâÿçàííûå ñèíòàêñè÷åñêè � ïðåäëîæåíèå, ôðàçà, ñëîâîñî÷åòàíèå, ñèíòàãìà. Ëèáî
ñëîâà, ñâÿçàííûå ëåêñè÷åñêè, íàïðèìåð, òåçàóðóñíûìè îòíîøåíèÿìè [14] ñèíîíèìèè,
¾÷àñòü�öåëîå¿, ¾îáùåå�÷àñòíîå¿. Èñïîëüçîâàíèå òàêîãî ðîäà ñâÿçåé ìîæíî ñ÷èòàòü
óõîäîì îò ãèïîòåçû ¾ìåøêà ñëîâ¿ � íàèìåíåå ðåàëèñòè÷íîãî è íàèáîëåå êðèòèêóå-
ìîãî ïðåäïîëîæåíèÿ â âåðîÿòíîñòíîì òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè.

Ìû âåðí¼ìñÿ ê ýòîé èäåå â ãëàâå 15, êîãäà áóäåì ðàññìàòðèâàòü òåìàòè÷åñêèå
ìîäåëè ñâÿçíîãî òåêñòà. Çäåñü æå îòìåòèì åñòåñòâåííóþ ÿçûêîâóþ èíòåðïðåòàöèþ
òðàíçàêöèé ñ ãëàâíûìè è ïîä÷èí¼ííûìè òåðìàìè. Ãëàâíûå òåðìû îïðåäåëÿþò òå-
ìàòèêó òðàíçàêöèè (íàïðèìåð, ïðåäëîæåíèÿ) � ýòî ìîãóò áûòü òåðìèíû èëè èìåí-
íîâàííûå îáúåêòû, íåñóùèå çíà÷èìóþ èíôîðìàöèþ î òåìàòèêå ïðåäìåòíîé îáëà-
ñòè. Â ðîëè ïîä÷èí¼ííûõ ìîãóò âûñòóïàòü ñëîâà îáùåé ëåêñèêè èëè ðåäêèå ñëî-
âà. Áîëåå òîãî, ñïîñîá ðàçáèåíèÿ êàæäîé òðàíçàêöèè 𝑒 = (𝑑, 𝑥, 𝑥′) íà ïîäìíîæåñòâà
𝑥 è 𝑥′ â òðàíçàêöèîííîé ìîäåëè íå ôèêñèðîâàí è ìîæåò óòî÷íÿòüñÿ â õîäå èòåðàöèé.
Ýòî îòêðûâàåò ìàññó èíòåðåñíûõ âîçìîæíîñòåé äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ òåìàòèêè ñëîâ
âíóòðè ïðåäëîæåíèé.

70



Выводы по главе 10

� Ãèïåðãðàôîâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè � ýòî ìîùíîå îáîáùåíèå ìóëüòèìîäàëü-
íûõ ìîäåëåé. Åù¼ ñèëüíåå ðàñøèðÿåòñÿ êëàññ ðåøàåìûõ ïðèêëàäíûõ çàäà÷.

� Íîâûé îáùèé âçãëÿä íà òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå: ýòî âåêòîðèçàöèÿ âåðøèí
ãðàôà èëè ãèïåðãðàôà ïî íàáëþäàåìîé âûáîðêå åãî ð¼áåð. Îáû÷íûé òåêñò �
ýòî äâóäîëüíûé ãðàô, â êîòîðîì âåðøèíû-ñëîâà ñîåäèíåíû ð¼áðàìè ñ âåðøè-
íàìè-äîêóìåíòàìè.

� Ëåììà î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ äàæå â òàêîì, êàçàëîñü áû
äîâîëüíî ñëîæíîì, îáîáùåíèè ïîçâîëèëà ëåãêî âûâåñòè EM-àëãîðèòì.
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11 Тематические модели зависимостей

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ôîðìèðóåò âåêòîðíîå îïèñàíèå äîêóìåíòà 𝑝(𝑡 |𝑑), êîòîðîå
ìîæåò áûòü èñïîëüçîâàíî äëÿ ïðåäñêàçàòåëüíîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, â ÷àñòíîñòè, äëÿ
ðåøåíèÿ çàäà÷ êëàññèôèêàöèè è ðåãðåññèè íà òåêñòàõ. Êëàññèôèêàöèÿ (èëè êàòåãî-
ðèçàöèÿ) ðåàëèçóåòñÿ îñîáåííî ïðîñòî, åñëè êëàññû ñ÷èòàòü ìîäàëüíîñòüþ.

Ðåãðåññèÿ íà òåêñòàõ èëëþñòðèðóåò âàæíûé ïðè¼ì, êîãäà äîïîëíèòåëüíûå ïà-
ðàìåòðû ìîäåëè (â äàííîì ñëó÷àå êîýôôèöèåíòû ëèíåéíîé ìîäåëè ðåãðåññèè) ïå-
ðåñ÷èòûâàþòñÿ èòåðàöèîííî ïîñëå êàæäîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè. Ïîõîæèé ïðè¼ì èñ-
ïîëüçóåòñÿ è â ìîäåëè CTM, êîòîðàÿ âûÿâëÿåò ïàðíûå êîððåëÿöèè ìåæäó òåìàìè.

×èñëîâûå ìîäàëüíîñòè ââîäÿòñÿ â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà ñ òåêñòîì ñâÿçàíà íå îä-
íà ÷èñëîâàÿ âåëè÷èíà, êîòîðóþ íåîáõîäèìî ïðåäñêàçàòü, à âûáîðêà ÷èñåë, êîòîðàÿ
ìîäåëèðóåòñÿ ñìåñüþ íåïðåðûâíûõ âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé.

Классификация. Ðàññìîòðèì êîëëåêöèþ äîêóìåíòîâ ñ ìîäàëüíîñòÿìè òåðìîâ 𝑊
è êëàññîâ 𝐶. Äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà 𝑑 èçâåñòíî ïîäìíîæåñòâî êëàññîâ 𝐶𝑑 ⊂ 𝐶. Òðå-
áóåòñÿ êëàññèôèöèðîâàòü íîâûå äîêóìåíòû ñ íåèçâåñòíûìè 𝐶𝑑. Äëÿ ýòîãî áóäåì
èñïîëüçîâàòü линейную вероятностную модель классификации äîêóìåíòà ïî åãî
òåìàòè÷åñêîìó âåêòîðó 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑):

𝑝(𝑐 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑐𝑡𝜃𝑡𝑑.

Äîêóìåíò 𝑑 îòíîñèòñÿ ê êëàññó 𝑐, åñëè 𝑝(𝑐 |𝑑) ⩾ 𝛾𝑐.
Êîýôôèöèåíòû ëèíåéíîé ìîäåëè 𝜙𝑐𝑡 = 𝑝(𝑐 | 𝑡) è ïîðîãè 𝛾𝑐 îáó÷àþòñÿ ïî âûáîðêå

äîêóìåíòîâ ñ èçâåñòíûìè 𝐶𝑑. Âåêòîð íîâîãî äîêóìåíòà 𝜃𝑑 âû÷èñëÿåòñÿ òåìàòè÷åñêîé
ìîäåëüþ òîëüêî ïî åãî òåðìàì.

Тематическая модель классификации Dependency LDA [169] ÿâëÿåòñÿ áàéåñîâ-
ñêèì àíàëîãîì ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëè (38). Ýêñïåðèìåíòû â [169] ïîêàçàëè, ÷òî
òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïðåâîñõîäÿò îáû÷íûå ìåòîäû ìíîãîêëàññîâîé êëàññèôèêàöèè
íà áîëüøèõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ ñ áîëüøèì ÷èñëîì íåñáàëàíñèðîâàííûõ, ïåðåñå-
êàþùèõñÿ, âçàèìîçàâèñèìûõ êëàññîâ. Â [194] òå æå âûâîäû íà òåõ æå êîëëåêöèÿõ
áûëè âîñïðîèçâåäåíû äëÿ ìóëüòèìîäàëüíîé ARTM.

Несбалансированность îçíà÷àåò, ÷òî êëàññû ìîãóò ñîäåðæàòü êàê ìàëîå, òàê
è î÷åíü áîëüøîå ÷èñëî äîêóìåíòîâ. Â ñëó÷àå пересекающихся êëàññîâ (multilabel
classi�cation) äîêóìåíò ìîæåò îòíîñèòüñÿ êàê ê îäíîìó êëàññó, òàê è ê áîëüøîìó
÷èñëó êëàññîâ. Взаимозависимые êëàññû èìåþò îáùèå òåðìû è òåìû, ïîýòîìó ïðè
êëàññèôèêàöèè äîêóìåíòà ìîãóò âñòóïàòü â êîíêóðåíöèþ.

Регуляризация по отрицательным примерам èñïîëüçóåò äàííûå î òîì, ÷òî äîêó-
ìåíò 𝑑 èç îáó÷àþùåé âûáîðêè íå ïðèíàäëåæèò ïîäìíîæåñòâó êëàññîâ 𝐶 ′

𝑑 ⊂ 𝐶. Â ýòîì
ñëó÷àå çàïèøåì ïðàâäîïîäîáèå âûáîðêè äëÿ çàäà÷è áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑐∈𝐶𝑑

ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑐𝑡𝜃𝑡𝑑 + 𝜏
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑐∈𝐶′

𝑑

ln
(︁
1−

∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑐𝑡𝜃𝑡𝑑

)︁
→ max .

Ïåðâîå ñëàãàåìîå ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé log-ïðàâäîïîäîáèå ìîäàëüíîñòè êëàññîâ
(38), åñëè ïîëîæèòü 𝑛𝑑𝑐 = [𝑐∈𝐶𝑑]. Âòîðîå ñëàãàåìîå ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê ðå-
ãóëÿðèçàòîð ïîñòðîåííûé ïî äàííûì î íå-ïðèíàäëåæíîñòè äîêóìåíòîâ êëàññàì. Êî-
ýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè 𝜏 ìîæíî ïîëàãàòü ðàâíûì åäèíèöå.
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Регуляризация баланса классов (label regularization) õîðîøî çàðåêîìåíäîâàëà ñåáÿ
â çàäà÷àõ ñ íåñáàëàíñèðîâàííûìè êëàññàìè [122, 169].

Ïîòðåáóåì, ÷òîáû îöåíêà áåçóñëîâíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ êëàññîâ ïî êîëëåêöèè
𝑝(𝑐) =

∑︀
𝑡 𝜙𝑐𝑡𝑝(𝑡) áûëà áëèçêà ê íàáëþäàåìûì ÷àñòîòàì êëàññîâ 𝑝(𝑐) = 1

|𝐷| |𝐷𝑐|, ãäå
𝐷𝑐 = {𝑑 ∈ 𝐷 : 𝑐 ∈ 𝐶𝑑} � ìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê êëàññó 𝑐. Âûðàçèì
äàííîå òðåáîâàíèå ñ ïîìîùüþ ñãëàæèâàþùåãî ðåãóëÿðèçàòîðà êðîññ-ýíòðîïèè, êî-
òîðûé ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü è êàê ìàêñèìèçàöèþ ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ ìîäåëè äèñ-
êðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ êëàññîâ 𝑝(𝑐):

𝑅(Φ) = 𝜏
∑︁
𝑐∈𝐶

|𝐷𝑐| ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑡𝜙𝑐𝑡 → max,

ãäå 𝑛𝑡 =
∑︀

𝑐 𝑛𝑐𝑡 � ÷èñëî òåðìîâ ìîäàëüíîñòè 𝐶, îòíîñÿùèõñÿ ê òåìå 𝑡 âî âñåé êîë-
ëåêöèè. Ïîäñòàâëÿÿ ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð â (17), ïîëó÷èì ôîðìóëû Ì-øàãà:

𝜙𝑐𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝑛𝑐𝑡 + 𝜏 |𝐷𝑐|

𝑛𝑡𝜙𝑐𝑡∑︀
𝑠 𝑛𝑠𝜙𝑐𝑠

)︂
. (60)

Ðåãóëÿðèçàöèÿ áàëàíñà êëàññîâ èñïîëüçîâàëàñü â òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè Prior-
LDA, êîòîðàÿ áûëà ïðåäëîæåíà â [169] êàê óëó÷øåíèå ìîäåëè Flat-LDA.

Регрессия. Çàäà÷è ïðåäñêàçàíèÿ ÷èñëîâîé âåëè÷èíû êàê ôóíêöèè îò òåêñòà âîçíè-
êàþò âî ìíîãèõ ïðèëîæåíèÿõ ýëåêòðîííîé êîììåðöèè: ïðåäñêàçàíèå ðåéòèíãà òîâà-
ðà, ôèëüìà èëè êíèãè ïî òåêñòó îòçûâà; ïðåäñêàçàíèå ÷èñëà êëèêîâ ïî òåêñòó ðå-
êëàìíîãî îáúÿâëåíèÿ; ïðåäñêàçàíèå çàðïëàòû ïî îïèñàíèþ âàêàíñèè; ïðåäñêàçàíèå
ïîëåçíîñòè (÷èñëà ëàéêîâ) îòçûâà íà îòåëü, ðåñòîðàí, ñåðâèñ. Äëÿ âîññòàíîâëåíèÿ
÷èñëîâûõ ôóíêöèé ïî êîíå÷íîé îáó÷àþùåé âûáîðêå ïàð ¾îáúåêò�îòâåò¿ èñïîëüçó-
þòñÿ ðåãðåññèîííûå ìîäåëè, îäíàêî âñå îíè ïðèíèìàþò íà âõîäå âåêòîðíûå îïèñàíèÿ
îáúåêòîâ. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïîçâîëÿåò çàìåíèòü òåêñò äîêóìåíòà 𝑑 åãî âåêòîð-
íûì ïðåäñòàâëåíèåì 𝜃𝑑. Ñ äðóãîé ñòîðîíû, êðèòåðèé îïòèìèçàöèè ðåãðåññèîííîé
ìîäåëè ìîæíî èñïîëüçîâàòü â êà÷åñòâå ðåãóëÿðèçàòîðà, ÷òîáû íàéòè òåìû, íàèáîëåå
èíôîðìàòèâíûå ñ òî÷êè çðåíèÿ òî÷íîñòè ïðåäñêàçàíèé [127, 183].

Ïóñòü äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà 𝑑 îáó÷àþùåé âûáîðêè 𝐷 çàäàíî öåëåâîå çíà÷åíèå
𝑦𝑑 ∈ R. Ðàññìîòðèì линейную модель регрессии, êîòîðàÿ ïðåäñêàçûâàåò ìàòåìàòè-
÷åñêîå îæèäàíèå öåëåâîé âåëè÷èíû:

E(𝑦 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑣𝑡𝜃𝑡𝑑,

ãäå 𝑣 ∈ R𝑇 � âåêòîð êîýôôèöèåíòîâ. Ïðèìåíèì ìåòîä íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ äëÿ
îáó÷åíèÿ âåêòîðà 𝑣 ïî âûáîðêå äîêóìåíòîâ:

𝑅(Θ, 𝑣) = −𝜏
∑︁
𝑑∈𝐷

(︁
𝑦𝑑 −

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑣𝑡𝜃𝑡𝑑

)︁2
.

Ïîäñòàâëÿÿ ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð â (18) è ïðèðàâíèâàÿ íóëþ åãî ïðîèçâîäíóþ ïî 𝑣,
ïîëó÷èì ôîðìóëû Ì-øàãà:

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡

(︁
𝑛𝑡𝑑 + 𝜏𝑣𝑡𝜃𝑡𝑑

(︁
𝑦𝑑 −

∑︁
𝑠∈𝑇

𝑣𝑠𝜃𝑠𝑑

)︁)︁
;

𝑣 = (ΘΘ𝑇 )−1Θ𝑦.
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Ôîðìóëà äëÿ âåêòîðà 𝑣 ÿâëÿåòñÿ ñòàíäàðòíûì ðåøåíèåì çàäà÷è íàèìåíüøèõ
êâàäðàòîâ ïðè ôèêñèðîâàííîé ìàòðèöå Θ. Âåêòîð 𝑣 ìîæíî îáíîâëÿòü ïî îêîí÷à-
íèè êàæäîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè, ëèáî ïîñëå îáðàáîòêè êàæäîãî ïàêåòà äîêóìåíòîâ
â îíëàéíîâîì EM-àëãîðèòìå.

Â [183] ïîêàçàíî, ÷òî êà÷åñòâî ðåãðåññèè ìîæåò çàâèñåòü îò èíèöèàëèçàöèè òåìà-
òè÷åñêîé ìîäåëè, è ïðåäëîæåíî íåñêîëüêî ìåòîäîâ èíèöèàëèçàöèè.

Íà ïðàêòèêå îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ áîëåå ïðîñòîé ïîäõîä: ñíà÷àëà ñòðîÿòñÿ òåìà-
òè÷åñêèå ïðèçíàêîâûå îïèñàíèÿ äîêóìåíòîâ ñ ïîìîùüþ ìîäåëè LDA, çàòåì ê ýòèì
ïðèçíàêàì ìîãóò äîáàâëÿòüñÿ åù¼ êàêèå-òî ÷èñëîâûå ïðèçíàêè òåêñòîâ, è, íàêîíåö,
îáùåå ïðèçíàêîâîå îïèñàíèå èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ðåøåíèÿ ðåãðåññèîííîé çàäà÷è. Íåäî-
ñòàòîê ýòîãî ïîäõîäà â òîì, ÷òî ìîäåëü LDA íè÷åãî íå çíàåò î ðåãðåññèè.

Ðåãóëÿðèçàöèÿ ARTM ïîçâîëÿåò ïîî÷åðåäíî óëó÷øàòü òî òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü
ñ ó÷¼òîì ðåãðåññèè, òî ðåãðåññèîííóþ ìîäåëü ñ ó÷¼òîì òåìàòè÷åñêèõ ïðèçíàêîâ. Â ðå-
çóëüòàòå äâå ìîäåëè ïî î÷åðåäè ïðèñïîñàáëèâàþòñÿ äðóã ê äðóãó. Âåêòîðû òåì ïî-
âîðà÷èâàþòñÿ â ïðîñòðàíñòâå òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû áûòü ìàêñèìàëüíî ïîëåçíûìè
â êà÷åñòâå ïðèçíàêîâ ðåãðåññèîííîé ìîäåëè. Äîáàâëåíèå íåòåìàòè÷åñêèõ ïðèçíàêîâ
â ðåãðåññèîííóþ ìîäåëü òàêæå íå ñîñòàâëÿåò òðóäà.

Корреляции тем. Модель коррелированных тем CTM (correlated topic model) ïðåä-
íàçíà÷åíà äëÿ âûÿâëåíèÿ ñâÿçåé ìåæäó òåìàìè [39]. Íàïðèìåð, ñòàòüÿ ïî ãåîëîãèè
áîëåå âåðîÿòíî ñâÿçàíà ñ àðõåîëîãèåé, ÷åì ñ ãåíåòèêîé. Çíàíèå î òîì, êàêèå òåìû ÷à-
ùå ñîâìåñòíî âñòðå÷àþòñÿ â äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè, ïîçâîëÿåò òî÷íåå ìîäåëèðîâàòü
òåìàòèêó îòäåëüíûõ äîêóìåíòîâ â ìóëüòèäèñöèïëèíàðíûõ êîëëåêöèÿõ.

Äëÿ îïèñàíèÿ êîððåëÿöèé óäîáíî èñïîëüçîâàòü ìíîãîìåðíîå íîðìàëüíîå ðàñïðå-
äåëåíèå. Îíî íå ïîäõîäèò äëÿ îïèñàíèÿ íåîòðèöàòåëüíûõ íîðìèðîâàííûõ âåêòîð-
ñòîëáöîâ 𝜃𝑑, íî íåïëîõî îïèñûâàåò âåêòîðû èõ ëîãàðèôìîâ 𝜂𝑡𝑑 = ln 𝜃𝑡𝑑. Ïîýòîìó â ìî-
äåëü ââîäèòñÿ ìíîãîìåðíîå ëîã-íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå (logistic normal) ñ äâóìÿ
ïàðàìåòðàìè: âåêòîðîì ìàòåìàòè÷åñêîãî îæèäàíèÿ 𝜇 è êîâàðèàöèîííîé ìàòðèöåé Σ:

𝑝(𝜂𝑑 |𝜇,Σ) = (2𝜋)−
𝑛
2 |Σ|−

1
2 exp

(︀
−1

2
(𝜂𝑑 − 𝜇)тΣ−1(𝜂𝑑 − 𝜇)

)︀
.

Èçíà÷àëüíî ìîäåëü CTM áûëà ðàçðàáîòàíà â ðàìêàõ áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà, ãäå
âîçíèêàëè äîïîëíèòåëüíûå òåõíè÷åñêèå òðóäíîñòè èç-çà òîãî, ÷òî ëîã-íîðìàëüíîå
ðàñïðåäåëåíèå íå ÿâëÿåòñÿ ñîïðÿæ¼ííûì ê ìóëüòèíîìèàëüíîìó. Â ðàìêàõ ARTM
èäåÿ CTM ôîðìàëèçóåòñÿ è ðåàëèçóåòñÿ íàìíîãî ïðîùå.

Îïðåäåëèì ðåãóëÿðèçàòîð êàê ëîãàðèôì ïðàâäîïîäîáèÿ âûáîðêè âåêòîðîâ äîêó-
ìåíòîâ 𝜂𝑑 äëÿ ëîã-íîðìàëüíîé ìîäåëè:

𝑅(Θ, 𝜇,Σ) = 𝜏
∑︁
𝑑∈𝐷

ln 𝑝(𝜂𝑑 |𝜇,Σ) = −𝜏
2

∑︁
𝑑∈𝐷

(ln 𝜃𝑑 − 𝜇)тΣ−1(ln 𝜃𝑑 − 𝜇).

Ñîãëàñíî (18), ôîðìóëà M-øàãà äëÿ 𝜃𝑡𝑑 ïðèíèìàåò âèä

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︁
𝑛𝑡𝑑 − 𝜏

∑︁
𝑠∈𝑇

Σ−1
𝑡𝑠

(︀
ln 𝜃𝑠𝑑 − 𝜇𝑠

)︀)︁
, (61)

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

ãî ðàñïðåäåëåíèÿ îáíîâëÿþòñÿ ïîñëå êàæäîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè, ëèáî ïîñëå êàæ-
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äîãî ïàêåòà â îíëàéíîâîì EM-àëãîðèòìå:

𝜇 =
1

|𝐷|
∑︁
𝑑∈𝐷

ln 𝜃𝑑;

Σ =
1

|𝐷|
∑︁
𝑑∈𝐷

(︀
ln 𝜃𝑑 − 𝜇

)︀(︀
ln 𝜃𝑑 − 𝜇

)︀т
.

Òàêèì îáðàçîì, òðóäî¼ìêîå îáðàùåíèå êîâàðèàöèîííîé ìàòðèöû ìîæíî âûïîë-
íÿòü îòíîñèòåëüíî ðåäêî. ×òîáû ïîëó÷àòü ðàçðåæåííóþ êîâàðèàöèîííóþ ìàòðèöó,
â [39] èñïîëüçîâàëàñü LASSO-ðåãðåññèÿ. Òàì æå ïðåäñòàâëåíû ïðèìåðû âèçóàëè-
çàöèè ñâÿçåé ìåæäó òåìàìè, ïîñòðîåííûìè ïî êîëëåêöèè ñòàòåé æóðíàëà Science
çà 1990�1999 ãã.

Числовые модальности. Â çàäà÷àõ ðåãðåññèè ñ êàæäûì òåêñòîâûì äîêóìåíòîì
ñâÿçàíà îäíà ÷èñëîâàÿ âåëè÷èíà, êîòîðóþ íåîáõîäèìî ïðîãíîçèðîâàòü. Îäíàêî áû-
âàþò è òàêèå çàäà÷è, â êîòîðûõ ÷èñëîâûå âåëè÷èíû ñâÿçàíû ñ êàæäûì òåðìîì.

Ðàññìîòðèì òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ. Â ðîëè
äîêóìåíòîâ âûñòóïàþò êîìïàíèè, òåðìàìè â äîêóìåíòå ÿâëÿþòñÿ êîíòðàãåíòû �
äðóãèå êîìïàíèè, êîòîðûå çàêëþ÷àþò ñ äàííîé êîìïàíèåé ñäåëêè ïî ïîêóïêå èëè
ïðîäàæå òîâàðîâ èëè óñëóã. Êàæäàÿ ñäåëêà ñîïðîâîæäàåòñÿ òåêñòîì ïëàò¼æíîãî
ïîðó÷åíèÿ, êîòîðûé ñîäåðæèò íàçâàíèÿ òîâàðîâ èëè óñëóã. Ýòè íàçâàíèÿ îáðàçó-
þò âòîðóþ ìîäàëüíîñòü. Ïîêóïêè è ïðîäàæè ðàññìàòðèâàþòñÿ ïî îòäåëüíîñòè, ÷òî
óäâàèâàåò ÷èñëî ìîäàëüíîñòåé äî ÷åòûð¼õ. Òåìû ñîîòâåòñòâóþò âèäàì ýêîíîìè÷å-
ñêîé äåÿòåëüíîñòè êîìïàíèé. Äëÿ èíòåðïðåòàöèè òåì ðàññìàòðèâàþòñÿ äâà ñïèñêà �
òîâàðû, êîòîðûå êîìïàíèè ïîêóïàþò, è òîâàðû, êîòîðûå îíè ïðîäàþò, îñóùåñòâëÿÿ
äàííûé âèä äåÿòåëüíîñòè [19].

Êðîìå åñòåñòâåííûõ äèñêðåòíûõ ìîäàëüíîñòåé êîíòðàãåíòîâ è íàçâàíèé, â äàí-
íîé çàäà÷å èìåþòñÿ åù¼ è ÷èñëîâûå äàííûå îá îáú¼ìàõ ñäåëîê, êîòîðûå ìîãóò íåñòè
êîñâåííóþ èíôîðìàöèþ î âèäå äåÿòåëüíîñòè. Áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî ñ êàæäûì äî-
êóìåíòîì 𝑑 ñâÿçàíî íåñêîëüêî ÷èñëîâûõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòåé {𝑦𝑑𝑚𝑖 | 𝑖 = 1, . . . , 𝑘𝑑𝑚},
ñîîòâåòñòâóþùèõ числовым модальностям 𝑚 ∈ 𝑀̃ . Â íàøåì ñëó÷àå ÷èñëîâûõ ìî-
äàëüíîñòåé äâå � ýòî îáú¼ìû ñäåëîê ïîêóïêè è ïðîäàæè. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî êàæäàÿ
òåìà 𝑡 ïîðîæäàåò çíà÷åíèÿ 𝑦𝑑𝑚𝑖 èç ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑦 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚) ñ âåêòîðîì ïàðàìåò-
ðîâ 𝛾𝑡𝑚, êîòîðîå íå çàâèñèò îò äîêóìåíòà (ýòî îáû÷íàÿ äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðî-
âàíèÿ ãèïîòåçà óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè). Òîãäà ðàñïðåäåëåíèå çíà÷åíèé 𝑦 ìîäàëü-
íîñòè 𝑚 â äîêóìåíòå 𝑑 îïèñûâàåòñÿ ñìåñüþ ðàñïðåäåëåíèé:

𝑝(𝑦 |𝑑,𝑚) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑦 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚)𝜃𝑡𝑑.

Âîçüì¼ì çà îñíîâó ìóëüòèìîäàëüíóþ ìîäåëü (39) ñ ïðîèçâîëüíûì íåïðåðûâíî
äèôôåðåíöèðóåìûì ðåãóëÿðèçàòîðîì𝑅(Φ,Θ). Äîáàâèì ðåãóëÿðèçàòîð ÷èñëîâûõ ìî-
äàëüíîñòåé, îïðåäåëèâ åãî êàê âçâåøåííóþ ñóììó ëîãàðèôìîâ ïðàâäîïîäîáèÿ âûáî-
ðîê {𝑦𝑑𝑚𝑖} ñ âåñàìè 𝜏𝑚:

𝑅̃(Θ,Γ) =
∑︁
𝑚∈𝑀̃

𝜏𝑚
∑︁
𝑑∈𝐷

𝑘𝑑𝑚∑︁
𝑖=1

ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑦𝑑𝑚𝑖 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚) 𝜃𝑡𝑑.
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Òîãäà ñèñòåìà óðàâíåíèé â òåîðåìå 9.1 ïðåîáðàçóåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: ôîð-
ìóëû E-øàãà (41) è M-øàãà ïî Φ (42) îñòàþòñÿ â ñèëå; ê íèì äîáàâëÿþòñÿ ôîðìóëû
E-øàãà è M-øàãà äëÿ ÷èñëîâûõ ìîäàëüíîñòåé è èçìåíÿåòñÿ ôîðìóëà M-øàãà ïî Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑚𝑖 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑦𝑑𝑚𝑖) = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝑝(𝑦𝑑𝑚𝑖 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚) 𝜃𝑡𝑑

)︀
;

𝛾𝑡𝑚 = argmax
𝛾∈Γ

∑︁
𝑑∈𝐷

𝑘𝑑𝑚∑︁
𝑖=1

𝑝𝑡𝑑𝑚𝑖 ln 𝑝(𝑦𝑑𝑚𝑖 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚);

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂∑︁
𝑚∈𝑀

∑︁
𝑤∈𝑊𝑚

𝜏𝑚𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 +
∑︁
𝑚∈𝑀̃

𝑘𝑑𝑚∑︁
𝑖=1

𝜏𝑚𝑝𝑡𝑑𝑚𝑖 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
.

Ïîäõîä íà îñíîâå ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëè èìååò îäèí ñóùåñòâåííûé èçúÿí �
îí ïðåíåáðåãàåò òðàíçàêöèîííîé ïðèðîäîé äàííûõ. Êàæäûé äîêóìåíò (êîìïàíèÿ)
ïðåäñòàâëÿåòñÿ ¾ìåøêîì íàçâàíèé¿, ¾ìåøêîì êîíòðàãåíòîâ¿, è ¾ìåøêîì îáú¼ìîâ¿.
Îäíàêî â êàæäîé òðàíçàêöèè íàçâàíèå, êîíòðàãåíò è îáú¼ì ñäåëêè íåðàçðûâíî ñâÿ-
çàíû äðóã ñ äðóãîì è ïîðîæäàþòñÿ îáùåé òåìîé (âèäîì äåÿòåëüíîñòè). Èíôîðìàöèÿ
îá ýòèõ ñâÿçÿõ èãíîðèðóåòñÿ â ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëè.

Ïîýòîìó ðàññìîòðèì ââåäåíèå ÷èñëîâîé ìîäàëüíîñòè â ãèïåðãðàôîâîé òåìàòè-
÷åñêîé ìîäåëè, îïèñàííîé â ãëàâå 10. Êàæäàÿ òðàíçàêöèÿ êîìïàíèè 𝑑 ïðåäñòàâëÿåò
ñîáîé ÷åòâ¼ðêó (𝑑,𝑚, 𝑥, 𝑦), ãäå𝑚 ∈ 𝑀̃ � îäíà èç äâóõ ÷èñëîâûõ ìîäàëüíîñòåé ¾îáú¼ì
ïîêóïêè¿ èëè ¾îáú¼ì ïðîäàæè¿, 𝑥 ⊂ 𝑉 � ïîäìíîæåñòâî òåðìîâ, 𝑉 � ìíîæåñòâî âåð-
øèí ãèïåðãðàôà, ïîëó÷åííîå îáúåäèíåíèåì ñëîâàðåé 𝑊𝑚 âñåõ íå÷èñëîâûõ ìîäàëü-
íîñòåé 𝑚 ∈𝑀 . Åñëè êîìïàíèÿ 𝑑 ñîâåðøàåò ñäåëêó ïîêóïêè, òî òåðìàìè â 𝑥 áóäóò
êîìïàíèÿ-ïðîäàâåö è íàçâàíèÿ òîâàðîâ, êîòîðûå 𝑑 ó íå¼ ïîêóïàåò. Åñëè êîìïàíèÿ 𝑑
ñîâåðøàåò ñäåëêó ïðîäàæè, òî òåðìàìè â 𝑥 áóäóò êîìïàíèÿ-ïîêóïàòåëü è íàçâàíèÿ
òîâàðîâ, êîòîðûå 𝑑 åé ïðîäà¼ò. Â îáîèõ òèïàõ òðàíçàêöèé çíà÷åíèå 𝑦 ðàâíî îáú¼ìó
ñäåëêè. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü òðàíçàêöèè èìååò âèä

𝑝(𝑥, 𝑦 |𝑑,𝑚) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑 𝑝(𝑦 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚)
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡.

Çàäà÷à (52) ìàêñèìèçàöèè ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ
𝑋 =

{︀
(𝑑𝑖,𝑚𝑖, 𝑥𝑖, 𝑦𝑖) : 𝑖 = 1, . . . , 𝑛

}︀
äëÿ ãèïåðãðàôîâîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ñîîòâåò-

ñòâóþùèì îáðàçîì ìîäèôèöèðóåòñÿ:

∑︁
(𝑑,𝑚,𝑥,𝑦)∈𝑋

ln

(︂∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑 𝑝(𝑦 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚)
∏︁
𝑣∈𝑥

𝜙𝑣𝑡

)︂
+𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ,Γ
; (62)

Теорема 11.1. Пусть функция 𝑅(Φ,Θ) непрерывно дифференцируема. Точка ло-
кального максимума (Φ,Θ,Γ) задачи (62) удовлетворяет системе уравнений относи-
тельно параметров 𝜙𝑣𝑡, 𝜃𝑡𝑑, 𝛾𝑡𝑚 и вспомогательных переменных 𝑝𝑡𝑖 = 𝑝(𝑡 |𝑑𝑖,𝑚𝑖, 𝑥𝑖, 𝑦𝑖),
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если из решения исключить нулевые столбцы матриц Φ𝑚, Θ:

𝑝𝑡𝑖 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝜃𝑡𝑑𝑖 𝑝(𝑦𝑖 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚𝑖

)
∏︁
𝑣∈𝑥𝑖

𝜙𝑣𝑡

)︂
;

𝜙𝑣𝑡 = norm
𝑣∈𝑉𝑚

(︂
𝑛𝑣𝑡 + 𝜙𝑣𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑣𝑡

)︂
; 𝑛𝑣𝑡 =

𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑣 ∈ 𝑥𝑖] 𝑝𝑡𝑖;

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
; 𝑛𝑡𝑑 =

𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑑 = 𝑑𝑖]𝑝𝑡𝑖;

𝛾𝑡𝑚 = argmax
𝛾∈Γ

𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑚 = 𝑚𝑖] 𝑝𝑡𝑖 ln 𝑝(𝑦𝑖 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚).

Èíòåðåñíî, ÷òî â îáåèõ ìîäåëÿõ, ìóëüòèìîäàëüíîé è ãèïåðãðàôîâîé, íàì óäàëîñü
èçáåæàòü êîíêðåòèçàöèè âèäà ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑦 | 𝑡; 𝛾) äî ñàìîãî ïîñëåäíåãî ìîìåíòà.
È òåïåðü ìû ïîíèìàåì, êàêèì îáðàçîì â EM-àëãîðèòì ìîæíî âñòðîèòü ëþáîå ïðåä-
ïîëîæåíèå î âèäå ýòèõ ðàñïðåäåëåíèé. Äëÿ ýòîãî äîñòàòî÷íî óìåòü ðåøàòü çàäà÷ó
ìàêñèìèçàöèè âçâåøåííîãî ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ ïî 𝛾 ∈ Γ, ãäå êàæäûé ýëåìåíò
âûáîðêè, òî åñòü êàæäàÿ òðàíçàêöèÿ, èìååò ñâîé âåñ 𝑝𝑡𝑖, âû÷èñëåííûé íà E-øàãå.

Ýòî ñòàíäàðòíàÿ çàäà÷à. Ïóñòü äëÿ îïðåäåë¼ííîñòè 𝑝(𝑦 | 𝑡; 𝛾𝑡𝑚) = 𝒩 (𝑦;𝜇𝑡𝑚, 𝜎
2
𝑡𝑚) �

ãàóññîâñêîå ðàñïðåäåëåíèå ñ ìàòåìàòè÷åñêèì îæèäàíèåì 𝜇𝑡𝑚 è äèñïåðñèåé 𝜎2
𝑡𝑚. Òîãäà

çàäà÷à M-øàãà îòíîñèòåëüíî ïàðàìåòðîâ 𝛾𝑡𝑚 = (𝜇𝑡𝑚, 𝜎
2
𝑡𝑚) ðåøàåòñÿ àíàëèòè÷åñêè:

𝜇𝑡𝑚 =

∑︀𝑛
𝑖=1[𝑚 = 𝑚𝑖] 𝑝𝑡𝑖𝑦𝑖∑︀𝑛
𝑖=1[𝑚 = 𝑚𝑖] 𝑝𝑡𝑖

; 𝜎2
𝑡𝑚 =

∑︀𝑛
𝑖=1[𝑚 = 𝑚𝑖] 𝑝𝑡𝑖(𝑦𝑖 − 𝜇𝑡𝑚)

2∑︀𝑛
𝑖=1[𝑚 = 𝑚𝑖] 𝑝𝑡𝑖

.

Äëÿ ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëè ôîðìóëû òå æå, ñ òî÷íîñòüþ äî çàìåíû 𝑝𝑡𝑖 íà 𝑝𝑡𝑑𝑚𝑖.
Â îáîèõ ñëó÷àÿõ ñóììèðîâàíèå ïðîèçâîäèòñÿ ïî âñåì òðàíçàêöèÿì â êîëëåêöèè.

Выводы по главе 11

� Ñóùåñòâóåò ìíîãî ñèòóàöèé, êîãäà òðåáóåòñÿ ìîäåëèðîâàòü çàâèñèìîñòè ìåæäó
äîêóìåíòàìè, òåðìàìè èëè òåìàìè è íåêîòîðûìè ÷èñëîâûìè ïåðåìåííûìè.

� Â òàêèõ çàäà÷àõ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü èñïîëüçóåòñÿ â êà÷åñòâå ãåíåðàòîðà îáó-
÷àåìûõ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé òåêñòîâûõ îáúåêòîâ, à êðèòåðèé êà÷åñòâà
ïðåäñêàçàòåëüíîé ìîäåëè ñòàíîâèòñÿ ðåãóëÿðèçàòîðîì.

� Áîëåå ïðîñòîé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ â ïîñëåäîâàòåëüíîì îáó÷åíèè äâóõ ìîäåëåé:
ñíà÷àëà ñòðîèòñÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, çàòåì òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû èñïîëüçó-
þòñÿ â ðîëè ïðèçíàêîâûõ îïèñàíèé îáúåêòîâ âî âòîðîé ìîäåëè. Íà ïðàêòèêå
ýòî ìîæåò ïðèâîäèòü ê ïîòåðÿì êà÷åñòâà èç-çà íåñîãëàñîâàííîñòè äâóõ ìîäåëåé.

� Ïðåèìóùåñòâî ARTM â òîì, ÷òî ïðè ñîâìåñòíîì îáó÷åíèè äâóõ ìîäåëåé òåìà-
òè÷åñêèå âåêòîðû îïòèìèçèðóþòñÿ ïîä ðåøåíèå êîíå÷íîé ïðèêëàäíîé çàäà÷è,
â òî æå âðåìÿ ñîõðàíÿÿ ñâîéñòâà èíòåðïðåòèðóåìîñòè.
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12 Тематические модели связей и цитирования

Ñóùåñòâóåò ìàññà çàäà÷, â êîòîðûõ äîêóìåíòû ñãðóïïèðîâàíû èëè ñâÿçàíû ìåæ-
äó ñîáîé, ïðè÷¼ì íàëè÷èå ñâÿçè ãîâîðèò î òîì, ÷òî äîêóìåíòû èìåþò ñõîæóþ òå-
ìàòèêó. Ïðèðîäà ñâÿçåé ìîæåò áûòü ðàçëè÷íîé: ññûëêè, ãèïåðññûëêè, öèòèðîâàíèå,
ñîâìåñòíîå óïîìèíàíèå, îáùèå àâòîðû èëè êîììåíòàòîðû, îáùèå èñòî÷íèêè, áëèçêèå
ãåîëîêàöèè, è ò. ä.

Ïðåäïîëîæåíèå î ñõîäñòâå òåìàòèêè â ïàðàõ äîêóìåíòîâ ôîðìàëèçóåòñÿ ñ ïîìî-
ùüþ ðåãóëÿðèçàòîðîâ ìàòðèöû Θ èëè ìàòðèöû Φ.

Ссылки и цитирование. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî åñëè ìåæäó äîêóìåíòàìè 𝑐 è 𝑑 èìååòñÿ
ñâÿçü, òî îíè èìåþò ñõîæèå òåìàòèêè 𝑝(𝑡 |𝑐) è 𝑝(𝑡 |𝑑). Ôîðìàëèçóåì ýòî ïðåäïîëîæå-
íèå ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàòîðà:

𝑅(Θ) = 𝜏
∑︁
𝑑,𝑐

𝑛𝑑𝑐

∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑𝜃𝑡𝑐,

ãäå 𝑛𝑑𝑐 � âåñ ñâÿçè ìåæäó äîêóìåíòàìè, íàïðèìåð, ÷èñëî ññûëîê èç 𝑑 íà 𝑐. Â [68]
ïðåäëîæåíà ïîõîæàÿ ìîäåëü LDA-JS, â êîòîðîé âìåñòî ìàêñèìèçàöèè êîâàðèàöèè
ìèíèìèçèðóåòñÿ äèâåðãåíöèÿ Éåíñåíà-Øåííîíà ìåæäó ðàñïðåäåëåíèÿìè 𝜃𝑑 è 𝜃𝑐.
Ôîðìóëà M-øàãà äëÿ 𝜃𝑡𝑑, ñîãëàñíî (18), ïðèâîäèò ê ðàçíîâèäíîñòè ñãëàæèâàíèÿ:

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︁
𝑛𝑡𝑑 + 𝜏𝜃𝑡𝑑

∑︁
𝑐∈𝐷

𝑛𝑑𝑐𝜃𝑡𝑐

)︁
.

Âåðîÿòíîñòè 𝜃𝑡𝑑 â õîäå èòåðàöèé ïðèáëèæàþòñÿ ê âåðîÿòíîñòÿì 𝜃𝑡𝑐 äîêóìåíòîâ,
ñâÿçàííûõ ñ 𝑑.

Ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Θ ñòàíîâèòñÿ âû÷èñëèòåëüíî íåýôôåêòèâíûì ïðè па-
кетной обработке áîëüøèõ êîëëåêöèé, êîãäà äîêóìåíòû 𝑐, íà êîòîðûå ññûëàåòñÿ
äàííûé äîêóìåíò 𝑑, íàõîäÿòñÿ â äðóãèõ ïàêåòàõ. Ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ ââåäåíèåì ìî-
äàëüíîñòè äîêóìåíòîâ, íà êîòîðûå åñòü ññûëêè èç äðóãèõ äîêóìåíòîâ. Ýòîò ñïîñîá
ïîðîæäàåò íîâóþ ïðîáëåìó: ìàòðèöà Φ ìîæåò íå ïîìåñòèòüñÿ â îïåðàòèâíóþ ïàìÿòü.
×òîáû ñîêðàòèòü ìîäàëüíîñòü, ìîæíî îñòàâèòü òîëüêî äîêóìåíòû 𝑐, ÷èñëî ññûëîê
íà êîòîðûå 𝑛𝑐 =

∑︀
𝑑 𝑛𝑑𝑐 áîëüøå çàäàííîãî ïîðîãà.

Äàííàÿ èäåÿ ïðèøëà èç ìîäåëè âëèÿíèÿ íàó÷íûõ ïóáëèêàöèé LDA-post [68].
Â íåé èñïîëüçóþòñÿ äâå ìîäàëüíîñòè: ñëîâà 𝑊 1 è öèòèðóåìûå äîêóìåíòû 𝑊 2 ⊆ 𝐷.
Ìîäåëü âûÿâëÿåò íàèáîëåå âëèÿòåëüíûå äîêóìåíòû âíóòðè êàæäîé òåìû. Íåíóëå-
âûå ýëåìåíòû â ñòðîêå 𝑐 ìàòðèöû Φ2 ïîêàçûâàþò, íà êàêèå òåìû ïîâëèÿë äîêó-
ìåíò 𝑐 ∈ 𝑊 2. Òàêæå ìîäåëü ïîçâîëÿåò ðàçëè÷àòü, êàêèå èç ññûëîê ñóùåñòâåííî
ïîâëèÿëè íà íàó÷íóþ ñòàòüþ, à êàêèå ÿâëÿþòñÿ âòîðîñòåïåííûìè. Ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî
äîêóìåíò 𝑐 ïîâëèÿë íà äîêóìåíò 𝑑, åñëè 𝑑 ññûëàåòñÿ íà 𝑐 è îíè èìåþò çíà÷èòåëüíóþ
äîëþ îáùåé òåìàòèêè.

Геолокации. Èíôîðìàöèÿ î ãåîãðàôè÷åñêîì ïîëîæåíèè ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ ïðè
àíàëèçå äàííûõ ñîöèàëüíûõ ñåòåé. Ãåîãðàôè÷åñêàÿ ïðèâÿçêà äîêóìåíòà 𝑑 èëè åãî
àâòîðà çàäà¼òñÿ ëèáî геотегами (íàçâàíèÿìè ñòðàíû, ðåãèîíà, íàñåë¼ííîãî ïóíêòà),
ëèáî геолокацией � ïàðîé ãåîãðàôè÷åñêèõ êîîðäèíàò ℓ𝑑 = (𝑥𝑑, 𝑦𝑑). Â ïåðâîì ñëó÷àå
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ââîäèòñÿ ìîäàëüíîñòü ãåîòåãîâ, âî âòîðîì èñïîëüçóåòñÿ ðåãóëÿðèçàòîð. ARTM ïîç-
âîëÿåò ââîäèòü â ìîäåëü îáà òèïà ãåîãðàôè÷åñêèõ äàííûõ.

Öåëüþ ìîäåëèðîâàíèÿ ìîæåò áûòü âûäåëåíèå ðåãèîíàëüíûõ òåì, îïðåäåëåíèå
¾àðåàëà îáèòàíèÿ¿ êàæäîé òåìû, ïîèñê ïîõîæèõ òåì â äðóãèõ ðåãèîíàõ. Íàïðè-
ìåð, â êà÷åñòâå îäíîé èç èëëþñòðàöèé â [223] îïðåäåëÿþòñÿ ðåãèîíû ïîïóëÿðíîñòè
íàöèîíàëüíîé êóõíè ïî ïîñòàì ïîëüçîâàòåëåé Flickr. Äðóãàÿ èëëþñòðàöèÿ èç [128]
ïîêàçûâàåò, ÷òî òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü, ó÷èòûâàþùàÿ, èç êàêîãî øòàòà ÑØÀ ïðèøëî
ñîîáùåíèå, òî÷íåå ïðîñëåæèâàåò ïóòü óðàãàíà ¾Êàòðèíà¿.

Êâàäðàòè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Θ, ïðåäëîæåííûé â [223], ôîðìàëèçóåò
ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî äîêóìåíòû ñî ñõîæèìè ãåîëîêàöèÿìè èìåþò ñõîæóþ òåìàòèêó:

𝑅(Θ) = −𝜏
2

∑︁
(𝑐,𝑑)

𝑤𝑐𝑑

∑︁
𝑡∈𝑇

(︀
𝜃𝑡𝑑 − 𝜃𝑡𝑐

)︀2
,

ãäå 𝑤𝑐𝑑 � âåñ ïàðû äîêóìåíòîâ (𝑐, 𝑑), âûðàæàþùèé áëèçîñòü ãåîëîêàöèé. Íàïðèìåð,
𝑤𝑐𝑑 = exp(−𝛾𝑟2𝑐𝑑), ãäå 𝑟2𝑐𝑑 = (𝑥𝑐 − 𝑥𝑑)

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

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð òðåáóåò ïðè îáðàáîòêå êàæäîãî äîêóìåíòà 𝑑 äîñòóïà ê âåêòî-
ðàì 𝜃𝑐 äðóãèõ äîêóìåíòîâ, ÷òî çàòðóäíÿåò ïàêåòíóþ îáðàáîòêó áîëüøèõ êîëëåêöèé.
Àëüòåðíàòèâíûé ñïîñîá ñãëàæèâàíèÿ îñíîâàí íà ðåãóëÿðèçàöèè ìàòðèöû Φ.

Ïóñòü 𝐺 � ìîäàëüíîñòü ãåîòåãîâ, 𝜙𝑔𝑡 = 𝑝(𝑔 | 𝑡). Òåìàòèêà ãåîòåãà 𝑔 âûðàæàåòñÿ
ïî ôîðìóëå Áàéåñà: 𝑝(𝑡 |𝑔) = 𝜙𝑔𝑡

𝑛𝑡

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

𝑛𝑡 =
∑︀

𝑔 𝑛𝑔𝑡 � ÷àñòîòà òåìû 𝑡 â ìîäàëüíîñòè ãåîòåãîâ, âû÷èñëÿåìàÿ EM-àëãîðèòìîì.
Êâàäðàòè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Φ ïî ìîäàëüíîñòè ãåîòåãîâ ôîðìàëèçóåò

ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî ãåîãðàôè÷åñêè áëèçêèå ãåîòåãè èìåþò ñõîæóþ òåìàòèêó:

𝑅(Φ) = −𝜏
2

∑︁
𝑔,𝑔′∈𝐺

𝑤𝑔𝑔′

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛2
𝑡

(︁𝜙𝑔𝑡

𝑛𝑔

− 𝜙𝑔′𝑡

𝑛𝑔′

)︁2
,

ãäå 𝑤𝑔𝑔′ � âåñ ïàðû ãåîòåãîâ (𝑔, 𝑔′), âûðàæàþùèé èõ ãåîãðàôè÷åñêóþ áëèçîñòü. Íèæå
ìû ðàññìîòðèì îáîáùåíèå ýòîãî ðåãóëÿðèçàòîðà íà áîëåå øèðîêèé êëàññ çàäà÷.

Графы и социальные сети. Â [128] ïðåäëîæåíà áîëåå îáùàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü
NetPLSA, ó÷èòûâàþùàÿ ïðîèçâîëüíûå ãðàôîâûå (ñåòåâûå) ñòðóêòóðû íà ìíîæåñòâå
äîêóìåíòîâ. Ïóñòü çàäàí ãðàô ⟨𝑉,𝐸⟩ ñ ìíîæåñòâîì âåðøèí 𝑉 è ìíîæåñòâîì ð¼áåð 𝐸.
Êàæäîé åãî âåðøèíå 𝑣 ∈ 𝑉 ñîîòâåòñòâóåò ïîäìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ 𝐷𝑣 ⊂ 𝐷. Íàïðè-
ìåð, â ðîëè 𝐷𝑣 ìîæåò âûñòóïàòü îòäåëüíûé äîêóìåíò, âñå ñòàòüè îäíîãî àâòîðà 𝑣,
âñå ïîñòû èç îäíîãî ãåîãðàôè÷åñêîãî ðåãèîíà 𝑣, è ò. ä.

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

𝑝(𝑡 |𝑣) =
∑︁
𝑑∈𝐷𝑣

𝑝(𝑡 |𝑑) 𝑝(𝑑 |𝑣) = 1

|𝐷𝑣|
∑︁
𝑑∈𝐷𝑣

𝜃𝑡𝑑.

Â ìîäåëè NetPLSA èñïîëüçóåòñÿ êâàäðàòè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð:

𝑅(Θ) = −𝜏
2

∑︁
(𝑢,𝑣)∈𝐸

𝑤𝑢𝑣

∑︁
𝑡∈𝑇

(︀
𝑝(𝑡 |𝑣)− 𝑝(𝑡 |𝑢)

)︀2
,

ãäå âåñà 𝑤𝑢𝑣 ð¼áåð ãðàôà (𝑢, 𝑣) çàäàþòñÿ åñòåñòâåííûì îáðàçîì, êîãäà â çàäà÷å åñòü
ñîîòâåòñòâóþùàÿ äîïîëíèòåëüíàÿ èíôîðìàöèÿ. Íàïðèìåð, åñëè 𝐷𝑣 � âñå ñòàòüè àâ-
òîðà 𝑣, òî â êà÷åñòâå âåñà ðåáðà 𝑤𝑢𝑣 åñòåñòâåííî âçÿòü ÷èñëî ñòàòåé, íàïèñàííûõ
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àâòîðàìè 𝑢 è 𝑣 â ñîàâòîðñòâå. Åñëè ïîäîáíîé èíôîðìàöèè íåò, òî âåñ ïîëàãàåòñÿ
ðàâíûì åäèíèöå.

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð òðåáóåò ïðè îáðàáîòêå êàæäîãî äîêóìåíòà 𝑑 äîñòóïà ê âåêòî-
ðàì 𝜃𝑐 äðóãèõ äîêóìåíòîâ, ÷òî çàòðóäíÿåò ýôôåêòèâíóþ ïàêåòíóþ îáðàáîòêó áîëü-
øèõ êîëëåêöèé. Àëüòåðíàòèâíûé ïóòü ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ìíîæåñòâî âåðøèí ãðà-
ôà 𝑉 îáúÿâèòü ìîäàëüíîñòüþ è ïåðåéòè ê ðåãóëÿðèçàöèè ìàòðèöû Φ.

Â êàæäûé äîêóìåíò 𝑑 ∈ 𝐷𝑣 äîáàâèì òåðì 𝑣 ìîäàëüíîñòè 𝑉 . Âûðàçèì òåìàòèêó
âåðøèíû 𝑣 ÷åðåç ïàðàìåòðû Φ ïî ôîðìóëå Áàéåñà: 𝑝(𝑡 |𝑣) = 𝑝(𝑣 | 𝑡) 𝑝(𝑡)

𝑝(𝑣)
= 𝜙𝑣𝑡

𝑛𝑡

|𝐷𝑣 | , ãäå
𝑛𝑡 =

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

Ðåãóëÿðèçàòîð NetPLSA ñîõðàíÿåò ïðåæíèé âèä, íî ñòàíîâèòñÿ ôóíêöèåé îò Φ:

𝑅(Φ) = −𝜏
2

∑︁
(𝑢,𝑣)∈𝐸

𝑤𝑢𝑣

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛2
𝑡

(︁ 𝜙𝑣𝑡

|𝐷𝑣|
− 𝜙𝑢𝑡

|𝐷𝑢|

)︁2
. (63)

Âî ìíîãèõ ïðèëîæåíèÿõ âàæíû íàïðàâëåííîñòè ñâÿçåé, êîòîðûå êâàäðàòè÷íûé
ðåãóëÿðèçàòîð íå ó÷èòûâàåò. Íàïðèìåð, ñâÿçü (𝑢, 𝑣) ìîæåò îçíà÷àòü ññûëêó èç äî-
êóìåíòà 𝑢 íà äîêóìåíò 𝑣. Â ìîäåëè iTopicModel [185] ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî åñëè
(𝑢, 𝑣) ∈ 𝐸, òî òåìàòèêà 𝑝(𝑡 |𝑢) øèðå òåìàòèêè 𝑝(𝑡 |𝑣). Ïîýòîìó ìèíèìèçèðóåòñÿ ñóì-
ìà äèâåðãåíöèé KL

(︀
𝑝(𝑡 |𝑣) ‖ 𝑝(𝑡 |𝑢)

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

âûðàçèòü êàê ÷åðåç Θ, òàê è ÷åðåç Φ:

𝑅(Θ èëè Φ) =
𝜏

2

∑︁
(𝑢,𝑣)∈𝐸

𝑤𝑢𝑣

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑡 |𝑣) ln 𝑝(𝑡 |𝑢).

Êàê ïîêàçàëè ýêñïåðèìåíòû4, ðåãóëÿðèçàöèÿ ìàòðèöû Φ ïðèâîäèò ïðàêòè÷åñêè
ê òåì æå ðåçóëüòàòàì, ÷òî è ðåãóëÿðèçàöèÿ Θ äëÿ ìîäåëåé NetPLSA è iTopicModels.

Выводы по главе 12

� Äàííûå î òåìàòè÷åñêîì ñõîäñòâå äîêóìåíòîâ ëåãêî ôîðìàëèçîâàòü ñ ïîìîùüþ
ðåãóëÿðèçàòîðà ìàòðèöû Θ.

� Ìåíåå î÷åâèäíàÿ ôîðìàëèçàöèÿ ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàòîðà ìàòðèöû Φ ïðèâî-
äèò ê ñîïîñòàâèìûì ðåçóëüòàòàì, íî íå çàòðóäíÿåò ïàêåòíóþ îáðàáîòêó áîëü-
øèõ êîëëåêöèé.

4Булатов В. Г. Использование графовой структуры в тематическом моделировании. Магистер-
ская диссертация, МФТИ, 2016.
http://www.MachineLearning.ru/wiki/images/4/4d/Bulatov-2016-ms.pdf
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13 Тематические иерархии и выбор числа тем

Ñóùåñòâóåò ëè â ðåàëüíûõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèÿõ îáúåêòèâíîå, èñòèííîå èëè îï-
òèìàëüíîå ÷èñëî òåì? Âíóòðè ëþáîé òåìû âîçìîæíû âàðèàöèè èëè àñïåêòû, êîòîðûå
ìîæíî ðàññìàòðèâàòü è êàê îòäåëüíûå ïîäòåìû, è êàê ÷àñòíûå ïðîÿâëåíèÿ îäíîé
îáùåé òåìû. Åñëè òåìà ïðåäñòàâëåíà â íåäîñòàòî÷íîì îáú¼ìå è äëÿ å¼ íàä¼æíîãî
îïðåäåëåíèÿ íå õâàòàåò äàííûõ, òî íå ïðèñîåäèíèòü ëè å¼ ê áëèæàéøåé òåìå? Àíàëî-
ãè÷íàÿ ïðîáëåìà ñ íåîäíîçíà÷íûì âûáîðîì ÷èñëà êëàñòåðîâ âîçíèêàåò è â çàäà÷àõ
êëàñòåðèçàöèè, ðèñ. 17.

Рис. 17: Выбор числа тем в тематических моделях столь же неоднозначен, как выбор числа класте-
ров в задачах кластеризации.

Ñòîèò ëè ðàçáèâàòü òåìû íà áîëåå ìåëêèå ïîäòåìû, è êàê îïðåäåëèòü îáùåå ÷èñëî
òåì � ýòè âîïðîñû âîçíèêàþò â êàæäîé ïðàêòè÷åñêîé çàäà÷å òåìàòè÷åñêîãî ìîäå-
ëèðîâàíèÿ. Çà÷àñòóþ âûáîð îêàçûâàåòñÿ ïðîèçâîëüíûì è ñóáúåêòèâíûì. Èñïîëüçî-
âàíèå ñòàòèñòè÷åñêèõ êðèòåðèåâ äëÿ âûÿâëåíèÿ çíà÷èìûõ ðàçëè÷èé ìåæäó òåìàìè
íå èçáàâëÿåò îò ñóáúåêòèâíîñòè, ïîñêîëüêó óðîâåíü çíà÷èìîñòè òîæå âûáèðàåòñÿ
ýâðèñòè÷åñêè. Âîîáùå, ìíîãèå èçâåñòíûå ìåòîäû, ïðåòåíäóþùèå íà îáúåêòèâíîñòü
îïðåäåëåíèÿ ÷èñëà òåì, ñîäåðæàò âíóòðè ñåáÿ ïàðàìåòð, îò êîòîðîãî ÷èñëî òåì ÿâíî
èëè íåÿâíî çàâèñèò [196].

Ýòè ñîîáðàæåíèÿ ïðèâîäÿò ê èäåå, ÷òî âìåñòî ïîèñêà îïòèìàëüíîãî ÷èñëà òåì
(êîòîðîãî ìîæåò ïðîñòî íå ñóùåñòâîâàòü), èìååò ñìûñë ñòðîèòü èåðàðõè÷åñêèå òåìà-
òè÷åñêèå ìîäåëè, â êîòîðûõ òåìû ïî íåîáõîäèìîñòè äðîáÿòñÿ íà ïîäòåìû, à óðîâåíü
äåòàëèçàöèè (гранулированность) òåìàòè÷åñêîãî ïðåäñòàâëåíèÿ âûáèðàåòñÿ èñõîäÿ
èç ïîòðåáíîñòåé ïðèêëàäíîé çàäà÷è.

Определение числа тем по внешним критериям èñïîëüçóåòñÿ â òåõ ñëó÷àÿõ,
êîãäà êîíå÷íîé öåëüþ (èëè îäíîé èç öåëåé) òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ
ðåøåíèå çàäà÷è êëàññèôèêàöèè [169], èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà [91] èëè ñåãìåíòà-
öèè [166] òåêñòîâ. Íåäîñòàòî÷íîå ÷èñëî òåì ìîæåò ïðèâîäèòü ê ñíèæåíèþ âûðàçè-
òåëüíûõ ñïîñîáíîñòåé ìîäåëè è êà÷åñòâà ðåøåíèÿ öåëåâîé çàäà÷è. Èçáûòî÷íîå ÷èñëî
òåì ìîæåò ïðèâîäèòü ê переобучению è ñíèæåíèþ êà÷åñòâà íà íåçàâèñèìûõ òåñòîâûõ
äàííûõ. Íà ïðàêòèêå ÷èñëî òåì ïîäáèðàþò ïî ñåòêå çíà÷åíèé, êàê ïðàâèëî âåñüìà
ãðóáîé, îïðåäåëÿÿ ïî ãðàôèêó ìèíèìàëüíîå ÷èñëî òåì, ïðè êîòîðîì äîñòèãàåòñÿ
ïðèåìëåìîå (áëèçêîå ê îïòèìàëüíîìó) çíà÷åíèå âíåøíåãî êðèòåðèÿ.

Энтропийное разреживание для отбора тем ïðåäëîæåíî â [196] äëÿ óäàëåíèÿ èç
ìîäåëè íåçíà÷èìûõ òåì. Èäåÿ çàêëþ÷àåòñÿ â ðàçðåæèâàíèè ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡) êàê
ôóíêöèè îò ïàðàìåòðîâ 𝜃𝑡𝑑:

𝑅(Θ) = −𝜏𝑛
∑︁
𝑡∈𝑇

1

|𝑇 |
ln 𝑝(𝑡), 𝑝(𝑡) =

∑︁
𝑑

𝑝(𝑑)𝜃𝑡𝑑.
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Ïîäñòàâèì ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð â ôîðìóëó M-øàãà (18):

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︁
𝑛𝑡𝑑 − 𝜏

𝑛

|𝑇 |
𝑝(𝑑)

𝑝(𝑡)
𝜃𝑡𝑑

)︁
.

Çàìåíèì 𝜃𝑡𝑑 â ïðàâîé ÷àñòè ðàâåíñòâà íåñìåù¼ííîé îöåíêîé
𝑛𝑡𝑑

𝑛𝑑
:

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︁
𝑛𝑡𝑑

(︁
1− 𝜏

𝑛

𝑛𝑡|𝑇 |

)︁)︁
. (64)

Ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð ðàçðåæèâàåò öåëèêîì ñòðîêè ìàòðèöûΘ. Åñëè çíà÷åíèå ñ÷¼ò-
÷èêà 𝑛𝑡 â çíàìåíàòåëå äîñòàòî÷íî ìàëî, òî âñå ýëåìåíòû 𝑡-é ñòðîêè îêàçûâàþòñÿ ðàâ-
íûìè íóëþ, è òåìà 𝑡 ïîëíîñòüþ èñêëþ÷àåòñÿ èç ìîäåëè. Ïðè èñïîëüçîâàíèè äàííîãî
ðåãóëÿðèçàòîðà ñíà÷àëà óñòàíàâëèâàåòñÿ çàâåäîìî èçáûòî÷íîå ÷èñëî òåì |𝑇 |. Â õîäå
èòåðàöèé ÷èñëî íóëåâûõ ñòðîê ìàòðèöû Θ ïîñòåïåííîå óâåëè÷èâàåòñÿ.

Îòáîð òåì â ARTM íàìíîãî ïðîùå íåïàðàìåòðè÷åñêèõ áàéåñîâñêèõ ìîäåëåé �
èåðàðõè÷åñêîãî ïðîöåññà Äèðèõëå (hierarchical Dirichlet process, HDP) [188] èëè ïðî-
öåññà êèòàéñêîãî ðåñòîðàíà (Chinese restaurant process, CRP) [42].

Â îáîèõ ïîäõîäàõ, ARTM è HDP, èìååòñÿ óïðàâëÿþùèé ïàðàìåòð, âûáèðàÿ êî-
òîðûé, ìîæíî ïîëó÷àòü ìîäåëè ñ ÷èñëîì òåì, ðàçëè÷àþùèìñÿ íà ïîðÿäêè (â ARTM
ýòî êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè 𝜏 , â HDP � êîýôôèöèåíò êîíöåíòðàöèè 𝛾).

Â [198] áûëè ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû íà ïîëóñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ, ïðåäñòàâ-
ëÿþùèõ ñîáîé ñìåñü äâóõ ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑤 |𝑑) � ðåàëüíîé êîëëåêöèè, äëÿ êîòîðîé
÷èñëî òåì íåèçâåñòíî, è ñèíòåòè÷åñêîé êîëëåêöèè ñ çàäàííûì ÷èñëîì òåì. Ñèíòå-
òè÷åñêàÿ êîëëåêöèÿ ñòðîèëàñü ïóò¼ì ïåðåìíîæåíèÿ ìàòðèö ΦΘ, ïîëó÷åííûõ â ðå-
çóëüòàòå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ òîé æå ðåàëüíîé êîëëåêöèè. Îêàçàëîñü, ÷òî
HDP è ARTM ñïîñîáíû îïðåäåëÿòü èñòèííîå ÷èñëî òåì íà ñèíòåòè÷åñêèõ è ïîëóñèí-
òåòè÷åñêèõ äàííûõ. ARTM îïðåäåëÿåò åãî òî÷íåå è óñòîé÷èâåå. Îäíàêî ÷åì áëèæå
ïîëóñèíòåòè÷åñêèå äàííûå ê ðåàëüíûì, òåì ìåíåå ÷¼òêî ðàçëè÷èì äèàïàçîí çíà÷å-
íèé ãèïåðïàðàìåòðîâ 𝜏 èëè 𝛾, íà êîòîðîì âîññòàíàâëèâàåòñÿ ïðàâèëüíîå ÷èñëî òåì.
Íà ðåàëüíûõ äàííûõ îí íåðàçëè÷èì âîâñå, òàê ÷òî îáà ïîäõîäà íå â ñîñòîÿíèè îïðå-
äåëèòü îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì.

Ïî ñêîðîñòè âû÷èñëåíèé BigARTM ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì îòáîðà òåì îêàçàëñÿ â 100
ðàç áûñòðåå ñâîáîäíî äîñòóïíîé ðåàëèçàöèè HDP.

Â ýêñïåðèìåíòàõ [198] òàêæå âûÿñíèëîñü, ÷òî ðåãóëÿðèçàòîð îòáîðà òåì èìååò
ïîëåçíûé ñîïóòñòâóþùèé ýôôåêò, óäàëÿÿ èç ìîäåëè äóáëèðóþùèå, ðàñùåïë¼ííûå
è ëèíåéíî çàâèñèìûå òåìû. Òåîðåòè÷åñêîå îáîñíîâàíèå ýòîãî ýôôåêòà îñòà¼òñÿ îò-
êðûòîé ïðîáëåìîé.

Иерархическое тематическое моделирование. Èåðàðõè÷åñêèå òåìàòè÷åñêèå ìî-
äåëè ðåêóðñèâíî äåëÿò òåìû íà ïîäòåìû. Òåìàòè÷åñêèå èåðàðõèè ñëóæàò äëÿ ðóáðè-
êàöèè, èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà è íàâèãàöèè ïî áîëüøèì ìóëüòèäèñöèïëèíàðíûì
òåêñòîâûì êîëëåêöèÿì. Çàäà÷à àâòîìàòè÷åñêîé ðóáðèêàöèè òåêñòîâ ñëîæíà ñâîåé
íåîäíîçíà÷íîñòüþ è ñóáúåêòèâíîñòüþ. Ðàçëè÷èÿ âî ìíåíèÿõ ýêñïåðòîâ îòíîñèòåëüíî
ðóáðèêàöèè äîêóìåíòîâ ìîãóò äîñòèãàòü 40% [1]. Íåñìîòðÿ íà îáèëèå ðàáîò ïî èåðàð-
õè÷åñêèì òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì [41, 115, 134, 224, 162, 207, 208, 209, 210], îïòè-
ìèçàöèÿ ðàçìåðà è ñòðóêòóðû èåðàðõèè îñòà¼òñÿ îòêðûòîé ïðîáëåìîé; áîëåå òîãî,
îöåíèâàíèå êà÷åñòâà èåðàðõèé � òàêæå îòêðûòàÿ ïðîáëåìà [224].
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Ñòðàòåãèè ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ èåðàðõèé âåñüìà ðàçíîîáðàçíû: íèñõîäÿùèå
(ðàçäåëÿþùèå) è âîñõîäÿùèå (îáúåäèíÿþùèå), ïðåäñòàâëÿþùèå èåðàðõèþ äåðåâîì
èëè ìíîãîäîëüíûì ãðàôîì, íàðàùèâàþùèå ãðàô ïî óðîâíÿì èëè ïî âåðøèíàì, îñ-
íîâàííûå íà êëàñòåðèçàöèè äîêóìåíòîâ èëè òåðìîâ. Íåëüçÿ íàçâàòü êàêóþ-òî èç
ñòðàòåãèé ïðåäïî÷òèòåëüíîé; ó êàæäîé åñòü ñâîè äîñòîèíñòâà è íåäîñòàòêè.

Вероятностная модель межуровневых связей. Íèñõîäÿùàÿ ñòðàòåãèÿ íà îñíîâå
ARTM ïðåäëîæåíà â [56] è óëó÷øåíà â [37]. Èåðàðõèÿ ïðåäñòàâëÿåòñÿ ìíîãîäîëüíûì
ãðàôîì ñ ôèêñèðîâàííûì ÷èñëîì óðîâíåé. Íà êàæäîì óðîâíå ÷èñëî òåì óâåëè÷èâà-
åòñÿ è ñòðîèòñÿ îáû÷íàÿ ¾ïëîñêàÿ¿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü. Ïîýòîìó âðåìÿ ïîñòðîåíèÿ
âñåé èåðàðõèè îñòà¼òñÿ ëèíåéíûì ïî îáú¼ìó êîëëåêöèè.

Äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ ñâÿçåé ìåæäó óðîâíÿìè â ìîäåëü ââîäÿòñÿ ïàðàìåòðû
𝜓𝑠𝑡 = 𝑝(𝑠 | 𝑡) � óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè ïîäòåì 𝑠 â òåìàõ 𝑡. Â ìóëüòèäèñöèïëèíàðíûõ
êîëëåêöèÿõ ïîäòåìà ìîæåò èìåòü íåñêîëüêî ðîäèòåëüñêèõ òåì. Íàïðèìåð, ¾áèîèí-
ôîðìàòèêà¿ èìååò â êà÷åñòâå ðîäèòåëüñêèõ ¾áèîëîãèþ¿ è ¾èíôîðìàòèêó¿, à ¾áó-
ñòèíã ðåøàþùèõ äåðåâüåâ¿ � ¾áóñòèíã¿ è ¾ðåøàþùèå äåðåâüÿ¿. Ïîýòîìó ïðåäñòàâ-
ëåíèå èåðàðõèè ìíîãîäîëüíûì ãðàôîì ïðåäïî÷òèòåëüíåå, ÷åì äåðåâîì.

Íà âåðõíåì óðîâíå èåðàðõèè ñòðîèòñÿ îáû÷íàÿ ïëîñêàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü.
Ïóñòü ìîäåëü ℓ-ãî óðîâíÿ ñ ìíîæåñòâîì òåì 𝑇 óæå ïîñòðîåíà, è òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü
ìîäåëü óðîâíÿ ℓ+1 ñ ìíîæåñòâîì äî÷åðíèõ òåì 𝑆 (subtopics) è á�îëüøèì ÷èñëîì òåì,
|𝑆| > |𝑇 |.

Ïîòðåáóåì, ÷òîáû ÷àñòîòû ðîäèòåëüñêèõ òåì 𝑝(𝑤 | 𝑡) = 𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑡
, 𝑡 ∈ 𝑇 êàê ìîæíî ëó÷øå

ïðèáëèæàëèñü âåðîÿòíîñòíûìè ñìåñÿìè äî÷åðíèõ òåì, 𝑝(𝑤 | 𝑡) ≈
∑︀

𝑠 𝑝(𝑤 |𝑠) 𝑝(𝑠 | 𝑡).
Äëÿ ýòîãî áóäåì ìàêñèìèçèðîâàòü ëîãàðèôì ïðàâäîïîäîáèÿ:

𝑅(Φ,Ψ) = 𝜏
∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑤∈𝑊

𝑛𝑤𝑡 ln
∑︁
𝑠∈𝑆

𝜙𝑤𝑠𝜓𝑠𝑡 → max
Φ,Ψ

, (65)

ãäå Ψ = (𝜓𝑠𝑡)𝑆×𝑇 � матрица связей, êîòîðàÿ ñòàíîâèòñÿ äîïîëíèòåëüíîé ìàòðèöåé
ïàðàìåòðîâ äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè äî÷åðíåãî óðîâíÿ.

Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅(Φ,Ψ) ñ òî÷íîñòüþ äî îáîçíà÷åíèé ñîâ-
ïàäàåò ñ îñíîâíîé çàäà÷åé òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ (13), åñëè ñ÷èòàòü ðîäè-
òåëüñêèå òåìû 𝑡 псевдодокументами ñ ÷àñòîòàìè òåðìîâ 𝑛𝑤𝑡 = 𝜏𝑛𝑡𝜙𝑤𝑡. Ýòî îçíà÷àåò,
÷òî äî÷åðíÿÿ ìîäåëü ñ á�îëüøèì ÷èñëîì òåì ñòðåìèòñÿ êàê ìîæíî òî÷íåå îïèñàòü
íå òîëüêî èñõîäíûå äàííûå, íî è âñþ ñîâîêóïíîñòü ðîäèòåëüñêèõ òåì.

Âìåñòî ìîäèôèêàöèè ôîðìóë Ì-øàãà äàííûé ðåãóëÿðèçàòîð ìîæíî ðåàëèçîâàòü
ñîâñåì ïðîñòî. Äîñòàòî÷íî, ïîñòðîèâ ðîäèòåëüñêèé óðîâåíü èç |𝑇 | òåì, äîáàâèòü
â êîëëåêöèþ |𝑇 | ïñåâäîäîêóìåíòîâ ñ ÷àñòîòàìè òåðìîâ 𝑛𝑤𝑡. Ìàòðèöà Ψ ïîëó÷èòñÿ
â ñòîëáöàõ ìàòðèöû Θ, ñîîòâåòñòâóþùèõ ïñåâäîäîêóìåíòàì, êàê ïîêàçàíî íà ðèñ. 18.

Äàííûé ïîäõîä ê ìîäåëèðîâàíèþ òåìàòè÷åñêèõ èåðàðõèé ðåàëèçîâàí â áèáëèî-
òåêå BigARTM. Àëüòåðíàòèâíûé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïðèáëèæàòü ðî-
äèòåëüñêèå òåìû êàê ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑) âåðîÿòíîñòíûìè ñìåñÿìè äî÷åðíèõ òåì∑︀

𝑠∈𝑆 𝑝(𝑡 |𝑠)𝑝(𝑠 |𝑑). Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåòñÿ ðåãóëÿðèçàòîð ìàòðèöû Θ äëÿ äî÷åðíåãî
óðîâíÿ, ýêâèâàëåíòíûé ââåäåíèþ ìíîæåñòâà ðîäèòåëüñêèõ òåì 𝑇 êàê ìîäàëüíîñòè
ñ ÷àñòîòàìè òåðìîâ 𝑛𝑡𝑑. Ýêñïåðèìåíòû â [56] ïîêàçàëè, ÷òî äàííûé ïîäõîä õóæå
ïðèáëèæàåò ðîäèòåëüñêóþ ìàòðèöó Φℓ. Êðîìå òîãî, äîáàâëåíèå ìîäàëüíîñòè â êàæ-
äûé äîêóìåíò òðóäíåå ðåàëèçîâàòü, ÷åì äîáàâëåíèå ïñåâäîäîêóìåíòîâ â êîëëåêöèþ.
Äàííûé ïîäõîä áûë ïðèçíàí íåóäà÷íûì è íå áûë ðåàëèçîâàí â BigARTM.
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родительский
уровень

дочерний
уровень

Рис. 18: Для построения второго уровня иерархии с множеством подтем 𝑆 в коллекцию добавля-

ются |𝑇 | псевдодокументов с частотами термов 𝑛𝑤𝑡. Матрица связей тем с подтемами Ψ =
(︀
𝑝(𝑠 | 𝑡)

)︀
образуется в столбцах матрицы Θ, соответствующих псевдодокументам.

Разреживание межуровневых связей íåîáõîäèìî äëÿ òîãî, ÷òîáû êàæäàÿ òåìà
äî÷åðíåãî óðîâíÿ 𝑠 ∈ 𝑆 èìåëà íåáîëüøîå ÷èñëî òåì ðîäèòåëüñêîãî óðîâíÿ 𝑡 ∈ 𝑇 .
Â ÷àñòíîñòè, åñëè âñå ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑠) âûðîæäåíû, òî åñòü êàæäàÿ òåìà 𝑠 èìååò
òîëüêî îäíó ðîäèòåëüñêóþ òåìó 𝑡, òî âñÿ èåðàðõèÿ ïðèîáðåòàåò âèä äåðåâà.

Ïðèìåíèì êðîññ-ýíòðîïèéíûé ðåãóëÿðèçàòîð äëÿ ðàçðåæèâàíèÿ ðàñïðåäåëåíèé
𝑝(𝑡 |𝑠), âûðàçèâ èõ ÷åðåç 𝜓𝑠𝑡 ïî ôîðìóëå Áàéåñà:

𝑅(Ψ) = −𝜏
∑︁
𝑠∈𝑆

∑︁
𝑡∈𝑇

1

|𝑇 |
ln 𝑝(𝑡 |𝑠) = − 𝜏

|𝑇 |
∑︁
𝑡∈𝑇

∑︁
𝑠∈𝑆

ln
𝜓𝑠𝑡𝑛𝑡∑︀
𝑧 𝜓𝑠𝑧𝑛𝑧

.

Ïîñêîëüêó ìàòðèöà Ψ ÿâëÿåòñÿ ÷àñòüþ ìàòðèöû Θ, ê íåé ïðèìåíèìà ôîðìóëà (18),
èç êîòîðîé ñëåäóåò ôîðìóëà Ì-øàãà äëÿ ìîäåëè äî÷åðíåãî óðîâíÿ:

𝜓𝑠𝑡 = norm
𝑠∈𝑆

(︁
𝑛𝑠𝑡 + 𝜏

(︁
𝑝(𝑡 |𝑠)− 1

|𝑇 |

)︁)︁
. (66)

Óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè 𝑝(𝑡 |𝑠), ìåíüøèå 1
|𝑇 | , ñ èòåðàöèÿìè ñòàíîâÿòñÿ åù¼ ìåíüøå,

è ïðè äîñòàòî÷íî áîëüøîì 𝜏 îáíóëÿþòñÿ [56].
Ïðè ðàçðåæèâàíèè ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑠 | 𝑡) = 𝑛𝑠𝑡

𝑛𝑡
âàæíî, ÷òîáû âåêòîðû 𝑝(𝑡 |𝑠) = 𝑛𝑠𝑡

𝑛𝑠

îñòàâàëèñü ðàñïðåäåëåíèÿìè, òî åñòü ÷òîáû ó êàæäîé ïîäòåìû 𝑠 îñòàâàëàñü õîòÿ áû
îäíà ðîäèòåëüñêàÿ òåìà. Íà äî÷åðíåì óðîâíå 𝑆 íå äîëæíî îáðàçîâàòüñÿ íè îäíîé
темы-сироты 𝑠, êîòîðàÿ ñîâñåì íå èìåëà áû ðîäèòåëüñêèõ òåì 𝑡.

Тематическая модель мнений� ýòî äâóõóðîâíåâàÿ èåðàðõèÿ, â êîòîðîé âåðõíèé
óðîâåíü ñòðîèòñÿ îáû÷íûì îáðàçîì ïî ëåêñèêå, ÷òîáû âûäåëèòü событийные темы
â íîâîñòíîì ïîòîêå. Âòîðîé óðîâåíü ñòðîèòñÿ ïî äðóãèì ìîäàëüíîñòÿì, ÷òîáû ðàçäå-
ëèòü êàæäóþ òåìó íå íà ïîäòåìû, à íà ïîëÿðèçîâàííûå ìíåíèÿ î ñîáûòèè [75]. Ïðåä-
ëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü òðè òèïà òàêèõ ìîäàëüíîñòåé: èìåíîâàííûå îáúåêòû ñ ïîçè-
òèâíûìè è íåãàòèâíûìè òîíàëüíîñòÿìè, èìåíîâàííûå îáúåêòû ñ èõ ñåìàíòè÷åñêèìè
ðîëÿìè, òðèïëåòû ⟨ñóáúåêò, ïðåäèêàò, îáúåêò⟩. Ýêñïåðèìåíòû ïîêàçàëè, ÷òî êàæäàÿ
èç òð¼õ ìîäàëüíîñòåé âàæíà äëÿ ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà êëàñòåðèçàöèè ìíåíèé.

Àíàëîãè÷íàÿ äâóõóðîâíåâàÿ èåðàðõèÿ èñïîëüçîâàëàñü â [158] äëÿ ìàðøðóòèçà-
öèè îáðàùåíèé â êîíòàêòíûé öåíòð. Âåðõíèé óðîâåíü ñòðîèëñÿ ïî ëåêñèêå, ÷òîáû
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Рис. 19: Пример плоского тематического спектра из 25 тем, построенного по коллекции публикаций
научно-просветительского ресурса postnauka.ru на 2017 г.

Рис. 20: Пример иерархического тематического спектра из 10 и 40 тем, построенного по коллекции
публикаций научно-просветительского ресурса postnauka.ru на 2017 г.

âûäåëèòü òåìàòèêó îáðàùåíèÿ. Âòîðîé óðîâåíü ñòðîèëñÿ ïî ìîðôîëîãè÷åñêèì è ñèí-
òàêñè÷åñêèì ìîäàëüíîñòÿì, ÷òîáû âûäåëèòü â êàæäîé òåìå êëèåíòñêèå èíòåíòû,
ðàçëè÷àÿ, íàïðèìåð, ¾çàáëîêèðóéòå ìíå ñ÷¼ò¿ è ¾ó ìåíÿ çàáëîêèðîâàí ñ÷¼ò¿.

Спектр тем и визуализация иерархий. Òåìàòè÷åñêèå èåðàðõèè ñòðîÿòñÿ â çíà-
÷èòåëüíîé ñòåïåíè äëÿ òîãî, ÷òîáû ïîêàçûâàòü èõ ïîëüçîâàòåëÿì. Äî ñèõ ïîð ìû
ãîâîðèëè î òåìàõ êàê î íåóïîðÿäî÷åííîì ìíîæåñòâå 𝑇 . Îäíàêî ïðîñìàòðèâàòü ñïè-
ñîê òåì ãîðàçäî óäîáíåå, åñëè îíè ðàíæèðîâàíû ïî ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè � òàê,
÷òîáû áëèçêèå ïî ñìûñëó òåìû îêàçûâàëèñü â ñïèñêå ðÿäîì. Ýòî ïîìîãàåò ïîëüçî-
âàòåëÿì áûñòðåå íàõîäèòü íóæíûå òåìû è àêöåíòèðîâàòü âíèìàíèå íà ðàçëè÷èÿõ
ìåæäó áëèæàéøèìè òåìàìè. Ýòî âàæíî è äëÿ îáû÷íûõ ¾ïëîñêèõ¿ òåìàòè÷åñêèõ
ìîäåëåé, è, òåì áîëåå, äëÿ èåðàðõè÷åñêèõ.
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Тематическим спектром èëè спектром тем áóäåì íàçûâàòü óïîðÿäî÷åííûé
ñïèñîê òåì 𝑡1, . . . , 𝑡|𝑇 |, â êîòîðîì ñóììà ðàññòîÿíèé ìåæäó ñîñåäíèìè òåìàìè ìè-
íèìàëüíà:

|𝑇 |∑︁
𝑖=2

𝜌(𝑡𝑖, 𝑡𝑖−1) → min,

ãäå 𝜌(𝑡, 𝑡′) � ðàññòîÿíèå ìåæäó òåìàìè êàê ñòîëáöàìè ìàòðèöû Φ, íàïðèìåð, êîñè-
íóñíîå (96), Õåëëèíãåðà (97) èëè ðàññòîÿíèå Æàêêàðà ìåæäó ñåìàíòè÷åñêèìè ÿäðà-
ìè òåì (98). Ýòî êëàññè÷åñêàÿ задача коммивояжёра5, äëÿ ðåøåíèÿ êîòîðîé ìîæíî
ïðèìåíèòü, â ÷àñòíîñòè, àëãîðèòì Ëèíà�Êåðíèãàíà â ðåàëèçàöèè Õåëüñãàóíà [85],
èìåþùèé âû÷èñëèòåëüíóþ ñëîæíîñòü 𝑂

(︀
|𝑇 |2.2

)︀
.

Â òåìàòè÷åñêîì ñïåêòðå ñåìàíòè÷åñêè áëèçêèå òåìû îêàçûâàþòñÿ ðÿäîì, êàê ïî-
êàçàíî íà ðèñ. 19. Ïðè ïîñòðîåíèè èåðàðõè÷åñêîãî ñïåêòðà ó÷èòûâàþòñÿ âñå óðîâíè,
÷òîáû ìèíèìèçèðîâàòü ÷èñëî ïåðåñå÷åíèé â ãðàôå ñâÿçåé, ñì. ðèñ. 20.

Выводы по главе 13

� Åñëè òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ÿâëÿåòñÿ ïðîìåæóòî÷íûì ýòàïîì àíàëèçà
äàííûõ, òî âûáèðàòü ÷èñëî òåì ëó÷øå âñåãî ïî êðèòåðèþ êà÷åñòâà ðåøåíèÿ
êîíå÷íîé ïðèêëàäíîé çàäà÷è.

� Èåðàðõèÿ äà¼ò áîëüøå èíôîðìàöèè î òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðå êîëëåêöèè, ÷åì
îáû÷íàÿ ïëîñêàÿ ìîäåëü è ïîçâîëÿåò âûáèðàòü íåîáõîäèìóþ ñòåïåíü äåòàëèçà-
öèè äëÿ êàæäîé òåìû.

� Ïîñòðîåíèå òåìàòè÷åñêîé èåðàðõèè ïî óðîâíÿì ñâåðõó âíèç ðåàëèçóåòñÿ â
ARTM ïóò¼ì ïðåîáðàçîâàíèÿ ðîäèòåëüñêîãî óðîâíÿ â ïñåâäî-äîêóìåíòû, êî-
òîðûå äîáàâëÿþòñÿ â êîëëåêöèþ.

� Íà ïðàêòèêå ïîñòðîåíèå òåìàòè÷åñêèõ èåðàðõèé çàòðóäíÿåòñÿ íåîáõîäèìîñòüþ
ïîäáèðàòü ÷èñëî òåì è êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè íà êàæäîì óðîâíå.

� Ïîñòðîåíèå ñïåêòðà òåì óäîáíî äëÿ âèçóàëèçàöèè êàê ïëîñêèõ, òàê è èåðàðõè-
÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.

5Федоряка Д. С. Технология интерактивной визуализации тематических моделей. Выпускная
квалификационная работа бакалавра, МФТИ, 2017.
(www.MachineLearning.ru/wiki/images/d/d8/Fedoriaka17bsc.pdf).
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14 Тематические модели сочетаемости слов

Ãèïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç ñàìûõ êðèòèêóåìûõ ïðåäïîëîæåíèé
òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Îíà ïîëíîñòüþ èãíîðèðóåò åñòåñòâåííûé ïîðÿäîê
ñëîâ â òåêñòå è òàêîå âàæíîå â åñòåñòâåííîì ÿçûêå ÿâëåíèå êàê сочетаемость слов
(word co-occurrence).

Ñî÷åòàåìîñòü áûâàåò äâóõ âèäîâ: контактная è дистантная.
Контактная сочетаемость îçíà÷àåò ÷àñòîå ïîÿâëåíèå íåêîòîðîé ïîñëåäîâàòåëü-

íîñòè èç 𝑛 ïîäðÿä èäóùèõ ñëîâ, íàçûâàåìîé 𝑛-граммой. Ñðåäè 𝑛-ãðàìì ïðåäñòàâ-
ëÿþò èíòåðåñ êîëëîêàöèè è ñëîâîñî÷åòàíèÿ. Коллокация � ýòî 𝑛-ãðàììà, âñòðå÷à-
þùàÿñÿ â êîðïóñå ãîðàçäî ÷àùå, ÷åì ìîæíî áûëî áû îæèäàòü, åñëè áû ñëîâà ãåíå-
ðèðîâàëèñü ñëó÷àéíî è íåçàâèñèìî äðóã îò äðóãà. Словосочетание � ýòî 𝑛-ãðàììà,
ñëîâà êîòîðîé ñâÿçàíû ãðàììàòè÷åñêè è ïî ñìûñëó, îáðàçóÿ åäèíîå ïîíÿòèå.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè 𝑛-ãðàìì (n-gram topic model) ñòðîÿòñÿ íà ïðåäïîëîæåíèè,
÷òî âñå ñëîâà 𝑛-ãðàììû ïîðîæäàþòñÿ îäíîé è òîé æå òåìîé. Èñïîëüçîâàíèå 𝑛-ãðàìì,
êîëëîêàöèé èëè ñëîâîñî÷åòàíèé çàìåòíî óëó÷øàåò èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì, ÷òî äå-
ìîíñòðèðóåòñÿ ïðàêòè÷åñêè â êàæäîé ïóáëèêàöèè ïî 𝑛-ãðàììíûì òåìàòè÷åñêèì ìî-
äåëÿì, íàïðèìåð [96, 73]. Ïðîáëåìà â òîì, ÷òî ÷èñëî âñåõ 𝑛-ãðàìì êàòàñòðîôè÷å-
ñêè áûñòðî ðàñò¼ò ñ ðîñòîì îáú¼ìà êîëëåêöèè. Ïîýòîìó âûäåëÿþòñÿ íå âñå ïîäðÿä
𝑛-ãðàììû, à òîëüêî íàèáîëåå ÷àñòîòíûå.

Дистантная сочетаемость îçíà÷àåò ÷àñòîå ïîÿâëåíèå äâóõ èëè áîëåå ñëîâ â îä-
íèõ è òåõ æå êîíòåêñòàõ, íàïðèìåð, â îäíîì ïðåäëîæåíèè èëè â ñîñåäíèõ ïðåäëîæå-
íèÿõ. Â îòëè÷èå îò 𝑛-грамм, ñëîâà íå îáÿçàíû ïðèìûêàòü äðóã ê äðóãó.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äèñòàíòíîé ñî÷åòàåìîñòè îïèðàþòñÿ íà ãèïîòåçó дистри-
бутивной семантики: ¾ñìûñë ñëîâà îïðåäåëÿåòñÿ òåì, â îêðóæåíèè êàêèõ ñëîâ îíî
÷àùå âñåãî óïîòðåáëÿåòñÿ¿ [83]. Åñëè äâà ñëîâà ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ ðÿäîì, òî, ñêî-
ðåå âñåãî, îíè ïîðîæäàþòñÿ îäíîé è òîé æå òåìîé. Èñõîäíûìè äàííûìè äëÿ òàêèõ
ìîäåëåé ñëóæàò íå ÷àñòîòû ñëîâ â äîêóìåíòàõ 𝑛𝑑𝑤, à ÷àñòîòû ïàð ñëîâ 𝑛𝑢𝑣, âñòðå÷à-
þùèõñÿ â îäíèõ è òåõ æå êîíòåêñòàõ.

Ñóùåñòâóþò òàêæå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, îáðàáàòûâàþùèå òåêñò êàê íåïðåðûâ-
íóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü òåðìîâ. Èõ ìû ðàññìîòðèì â ñëåäóþùèõ ãëàâàõ 15 è 16.

Модели контактной сочетаемости. Ïåðâàÿ áèãðàììíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü
BTM (bigram topic model) [204] ïðåäñòàâëÿëà ñîáîé ïî ñóòè ìóëüòèìîäàëüíóþ ìî-
äåëü, â êîòîðîé êàæäîìó ñëîâó 𝑣 ñîîòâåòñòâîâàëà îòäåëüíàÿ ìîäàëüíîñòü ñî ñëî-
âàð¼ì 𝑊 𝑣 ⊆ 𝑊 , ñîñòàâëåííûì èç âñåõ ñëîâ, âñòðå÷àþùèõñÿ íåïîñðåäñòâåííî ïîñëå
ñëîâà 𝑣. Çàïèøåì log-ïðàâäîïîäîáèå ýòîé ìîäåëè â âèäå ðåãóëÿðèçàòîðà:

𝑅(Φ,Θ) =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑣∈𝑑

∑︁
𝑤∈𝑊 𝑣

𝑛𝑑𝑣𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑣
𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑,

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

÷àñòîòà áèãðàììû ¾𝑣𝑤¿ â äîêóìåíòå 𝑑. Ãëàâíûé íåäîñòàòîê ìîäåëè BTM â òîì, ÷òî
îíà ó÷èòûâàåò òîëüêî áèãðàììû. Âòîðàÿ ïðîáëåìà â òîì, ÷òî ÷èñëî âñåõ áèãðàìì
áûñòðî óâåëè÷èâàåòñÿ ñ ðîñòîì êîëëåêöèè, è èñïîëüçîâàòü ìîäåëü BTM íà áîëüøèõ
êîëëåêöèÿõ çàòðóäíèòåëüíî.
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распознавание образов в биоинформатике теория вычислительной сложности

униграммы биграммы униграммы биграммы

объект задача распознавания задача разделять множества

задача множество мотивов множество конечное множество

множество система масок подмножество условие задачи

мотив вторичная структура условие задача о покрытии

разрешимость структура белка класс покрытие множества

выборка распознавание вторичной решение сильный смысл

маска состояние объекта конечный разделяющий комитет

распознавание обучающая выборка число минимальный аффинный

информативность оценка информативности аффинный аффинный комитет

состояние множество объектов случай аффинный разделяющий

закономерность разрешимость задачи покрытие общее положение

система критерий разрешимости общий множество точек

структура информативность мотива пространство случай задачи

значение первичная структура схема общий случай

регулярность тупиковое множество комитет задача MASC

Рис. 21: Примеры соответствующих тем в униграммной и биграммной модели (по коллекции статей
всероссийской научной конференции «Математические методы распознавания образов»).

Ìîäåëü TNG (topical 𝑛-grams) [213] óñòðàíÿåò ýòè íåäîñòàòêè. Óñëîâíîå ðàñïðå-
äåëåíèå ñëîâ îïèñûâàåòñÿ âåðîÿòíîñòíîé ñìåñüþ

𝑝(𝑤 |𝑣, 𝑡) = 𝜉𝑣𝑤𝑡𝜙
𝑣
𝑤𝑡 + (1− 𝜉𝑣𝑤𝑡)𝜙𝑤𝑡,

ãäå 𝜉𝑣𝑤𝑡 � ïåðåìåííàÿ, ðàâíàÿ âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ïàðà ñëîâ ¾𝑣𝑤¿ ÿâëÿåòñÿ áèãðàì-
ìîé â òåìå 𝑡. Â ðàáîòå Ñ. Ñ. Ñòåíèíà6 ïîêàçàíî, ÷òî ïðè íåêîòîðûõ íå îñîáî æ¼ñòêèõ
ïðåäïîëîæåíèÿõ log-ïðàâäîïîäîáèå ýòîé ìîäåëè îöåíèâàåòñÿ ñíèçó âçâåøåííîé ñóì-
ìîé log-ïðàâäîïîäîáèé ìîäàëüíîñòåé óíèãðàìì è áèãðàìì â ìîäåëè ARTM. Äðóãèìè
ñëîâàìè, ìóëüòèìîäàëüíàÿ ARTM ìîæåò áûòü èñïîëüçîâàíà äëÿ ïîèñêà ïðèáëèæ¼í-
íîãî ðåøåíèÿ â ìîäåëè TNG.

Â òîé æå ðàáîòå áûëè ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû ñ áèãðàììíîé ìóëüòèìîäàëüíîé
ìîäåëüþ ARTM íà íåáîëüøîé (ìåíåå 1000 äîêóìåíòîâ) êîëëåêöèè ðóññêîÿçû÷íûõ
ñòàòåé íàó÷íîé êîíôåðåíöèè ÌÌÐÎ (ìàòåìàòè÷åñêèå ìåòîäû ðàñïîçíàâàíèÿ îáðà-
çîâ). Ñîïîñòàâëåíèå òåì óíèãðàììíîé è áèãðàììíîé ìîäåëåé ïîêàçàëî, ÷òî ïî òåìàì
áèãðàììíîé ìîäåëè îïðîøåííûå ïîñòîÿííûå ó÷àñòíèêè êîíôåðåíöèè ìîãëè îïðåäå-
ëèòü íàó÷íóþ ãðóïïó è äàæå àâòîðîâ ñòàòåé, òîãäà êàê ïî òåìàì óíèãðàììíîé ìîäåëè
ñäåëàòü ýòî áûëî ïðîáëåìàòè÷íî, ñì. ðèñ. 21.

Â ARTM 𝑛-ãðàììíàÿ ìîäåëü åñòåñòâåííûì îáðàçîì îïðåäåëÿåòñÿ êàê ìóëüòèìî-
äàëüíàÿ, â êîòîðîé äëÿ êàæäîãî 𝑛 âûäåëÿåòñÿ îòäåëüíàÿ ìîäàëüíîñòü.

Äëÿ ïðåäâàðèòåëüíîãî ñîêðàùåíèÿ ñëîâàðåé 𝑛-ãðàìì ïîäõîäèò ìåòîä ïîèñêà êîë-
ëîêàöèé TopMine [73]. Îí ëèíåéíî ìàñøòàáèðóåòñÿ íà áîëüøèå êîëëåêöèè è ïîçâî-
ëÿåò ôîðìèðîâàòü ñëîâàðü, â êîòîðîì êàæäàÿ 𝑛-ãðàììà îáëàäàåò òðåìÿ ñâîéñòâàìè:

(à) èìååò âûñîêóþ ÷àñòîòó â êîëëåêöèè;
(á) ñîñòîèò èç ñëîâ, íåñëó÷àéíî ÷àñòî îáðàçóþùèõ 𝑛-ãðàììó;
(â) íå ñîäåðæèòñÿ â (𝑛+1)-ãðàììàõ, èìåþùèõ ñâîéñòâà (à) è (á).
Ìåòîäû, ïðåäëîæåííûå â ïîñëåäóþùèõ ðàáîòàõ, SegPhrase [118] è AutoPhrase [174],

äåìîíñòðèðóþùèå åù¼ ëó÷øèå ðåçóëüòàòû.

6С. С. Стенин. Мультиграммные аддитивно регуляризованные тематические модели. Магистер-
ская диссертация, ФИВТ МФТИ, 2015.
http://www.MachineLearning.ru/wiki/images/4/4a/Stenin2015MasterThesis.pdf
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Модель битермов. Короткими текстами (short text) íàçûâàþò äîêóìåíòû, äëè-
íà êîòîðûõ íå äîñòàòî÷íà äëÿ íàä¼æíîãî îïðåäåëåíèÿ èõ òåìàòèêè. Ïðèìåðàìè êî-
ðîòêèõ òåêñòîâ ÿâëÿþòñÿ ñîîáùåíèÿ Òâèòòåðà, çàãîëîâêè íîâîñòíûõ ñîîáùåíèé, ðå-
êëàìíûå îáúÿâëåíèÿ, ðåïëèêè â äèàëîãàõ, îòäåëüíûå ïðåäëîæåíèÿ, è ò. ä. Èçâåñòíû
ïðîñòûå ïîäõîäû ê ïðîáëåìå, íî îíè íå âñåãäà ïðèìåíèìû: îáúåäèíÿòü ñîîáùåíèÿ ïî
êàêîìó-ëèáî ïðèçíàêó (àâòîðó, âðåìåíè, ðåãèîíó è ò. ä.); ñ÷èòàòü êàæäîå ñîîáùåíèå
îòäåëüíûì äîêóìåíòîì, ðàçðåæèâàÿ 𝑝(𝑡 |𝑑) âïëîòü äî åäèíñòâåííîé òåìû; äîïîëíÿòü
êîëëåêöèþ äëèííûìè òåêñòàìè (íàïðèìåð, ñòàòüÿìè Âèêèïåäèè). Îäíèì èç íàèáî-
ëåå óñïåøíûõ è óíèâåðñàëüíûõ ïîäõîäîâ ê ïðîáëåìå êîðîòêèõ òåêñòîâ ñ÷èòàåòñÿ
тематическая модель битермов (biterm topic model, BTM) [218].

Битермом íàçûâàåòñÿ ïàðà ñëîâ, âñòðå÷àþùèõñÿ ðÿäîì � â îäíîì êîðîòêîì ñî-
îáùåíèè èëè â îäíîì ïðåäëîæåíèè èëè â îêíå ±ℎ ñëîâ. Â îòëè÷èå îò áèãðàììû,
ìåæäó äâóìÿ ñëîâàìè áèòåðìà ìîãóò íàõîäèòüñÿ äðóãèå ñëîâà. Êîíêðåòèçàöèÿ ïî-
íÿòèÿ ¾ðÿäîì¿ çàâèñèò îò ïîñòàíîâêè çàäà÷è è îñîáåííîñòåé êîëëåêöèè. Âûñîêàÿ
÷àñòîòà áèòåðìà â òåêñòîâîé êîëëåêöèè ÿâëÿåòñÿ ïðîÿâëåíèåì äèñòàíòíîé ñî÷åòàå-
ìîñòè äàííîé ïàðû ñëîâ.

Ìîäåëü BTM îïèñûâàåò âåðîÿòíîñòü ïîÿâëåíèÿ ïàð ñëîâ (𝑢, 𝑣). Èñõîäíûìè äàí-
íûìè ÿâëÿþòñÿ ÷àñòîòû 𝑛𝑢𝑣 áèòåðìîâ (𝑢, 𝑣) â êîëëåêöèè, èëè ìàòðèöà âåðîÿòíîñòåé
𝑃 = (𝑝𝑢𝑣)𝑊×𝑊 , ãäå 𝑝𝑢𝑣 = norm

(𝑢,𝑣)∈𝑊 2
(𝑛𝑢𝑣).

Ïðèìåì ãèïîòåçó óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè 𝑝(𝑢, 𝑣 | 𝑡) = 𝑝(𝑢 | 𝑡) 𝑝(𝑣 | 𝑡), òî åñòü äîïó-
ñòèì, ÷òî ñëîâà 𝑢, 𝑣 ïîðîæäàþòñÿ íåçàâèñèìî äðóã îò äðóãà èç îäíîé è òîé æå òåìû.
Òîãäà, ïî ôîðìóëå ïîëíîé âåðîÿòíîñòè,

𝑝(𝑢, 𝑣) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑢 | 𝑡) 𝑝(𝑣 | 𝑡) 𝑝(𝑡) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑢𝑡𝜙𝑣𝑡𝜋𝑡,

ãäå 𝜙𝑤𝑡 = 𝑝(𝑤 | 𝑡) è 𝜋𝑡 = 𝑝(𝑡) � ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè. Ýòî òð¼õìàòðè÷íîå
ðàçëîæåíèå 𝑃 = ΦΠΦт, ãäå Π = diag(𝜋1, . . . , 𝜋𝑇 ) � äèàãîíàëüíàÿ ìàòðèöà. Ìîäåëü
áèòåðìîâ íå îïðåäåëÿåò òåìàòèêó äîêóìåíòîâ Θ è ïîýòîìó íå ïîäâåðæåíà âëèÿíèþ
ýôôåêòîâ, âûçâàííûõ êîðîòêèìè òåêñòàìè.

ARTM ïîçâîëÿåò îáúåäèíèòü ìîäåëü áèòåðìîâ ñ îáû÷íîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ,
÷òîáû âñ¼-òàêè ïîëó÷èòü ìàòðèöó Θ. Äëÿ ýòîãî âîçüì¼ì log-ïðàâäîïîäîáèå ìîäåëè
áèòåðìîâ â êà÷åñòâå ðåãóëÿðèçàòîðà ñ êîýôôèöèåíòîì 𝜏 :

𝑅(Φ,Π) = 𝜏
∑︁
𝑢,𝑣

𝑛𝑢𝑣 ln
∑︁
𝑡

𝜙𝑢𝑡𝜙𝑣𝑡𝜋𝑡.

Ïðèìåíåíèå óðàâíåíèé (17)�(18) ê ýòîìó ðåãóëÿðèçàòîðó äà¼ò ôîðìóëó M-øàãà
äëÿ ìàòðèöû Φ:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︁
𝑛𝑤𝑡 + 𝜏

∑︁
𝑢∈𝑊

𝑛𝑢𝑤𝑝𝑡𝑢𝑤

)︁
; (67)

𝑝𝑡𝑢𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝑛𝑡𝜙𝑤𝑡𝜙𝑢𝑡

)︀
. (68)

Ýòè ôîðìóëû ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü êàê äîáàâëåíèå â êîëëåêöèþ псевдодоку-
ментов ñëîâ. Êàæäîìó ñëîâó 𝑢 ∈ 𝑊 ñòàâèòñÿ â ñîîòâåòñòâèå ïñåâäî-äîêóìåíò 𝑑𝑢,
îáúåäèíÿþùèé âñå êîíòåêñòû ñëîâà 𝑢. Ýòî ìåøîê ñëîâ 𝑤, âñòðåòèâøèõñÿ ðÿäîì ñî
ñëîâîì 𝑢 ãäå-ëèáî â êîëëåêöèè. ×àñòîòà ñëîâà 𝑤 â ïñåâäî-äîêóìåíòå 𝑑𝑢 ðàâíà 𝜏𝑛𝑢𝑤.
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Âû÷èñëåíèå âñïîìîãàòåëüíûõ ïåðåìåííûõ 𝑝𝑡𝑢𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑢,𝑤) â (68) â òî÷íîñòè ñî-
îòâåòñòâóåò E-øàãó äëÿ ïñåâäî-äîêóìåíòà 𝑑𝑢, åñëè ïîëîæèòü, ÷òî åãî òåìàòè÷åñêèé
âåêòîð îáðàçóåòñÿ ïóò¼ì ïåðåíîðìèðîâêè ñòðîê ìàòðèöû Φ ïî ôîðìóëå Áàéåñà:

𝜃𝑡𝑢 = norm
𝑡

(𝑛𝑡𝜙𝑢𝑡). (69)

Óâåëè÷èâàÿ êîýôôèöèåíò 𝜏 , ìîæíî äîáèòüñÿ òîãî, ÷òîáû ìàòðèöà Φ ôîðìèðî-
âàëàñü ïðàêòè÷åñêè òîëüêî ïî áèòåðìàì. Â òàêîì ñëó÷àå ìîäåëü ARTM ïåðåõîäèò
â ìîäåëü áèòåðìîâ, êîòîðàÿ ñòðîèòñÿ ïî êîëëåêöèè ïñåâäî-äîêóìåíòîâ, áåç èñïîëü-
çîâàíèÿ èñõîäíûõ äîêóìåíòîâ.

Модель сети слов. Èäåÿ ìîäåëèðîâàòü íå äîêóìåíòû, à ñâÿçè ìåæäó ñëîâàìè, áûëà
ïîëîæåíà â îñíîâó ìîäåëåé WTM (word topic model) [53] è WNTM (word network topic
model) [230]. Ëþáîïûòíî, ÷òî áîëåå ðàííÿÿ ïóáëèêàöèÿ [53] îñòàëàñü íåçàìå÷åííîé
(âèäèìî, êàê íå-áàéåñîâñêàÿ), è ñòàòüÿ [230] äàæå íå ññûëàåòñÿ íà íå¼.

Ìîäåëè WTM è WNTM ñâîäÿòñÿ ê ïðèìåíåíèþ PLSA è LDA ñîîòâåòñòâåííî
ê êîëëåêöèè ïñåâäî-äîêóìåíòîâ 𝑑𝑢:

𝑝(𝑤 |𝑑𝑢) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑡 |𝑑𝑢) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑢.

Çàïèøåì ëîãàðèôì ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïñåâäî-äîêóìåíòîâ
𝑝(𝑤 |𝑑𝑢) â âèäå ðåãóëÿðèçàòîðà:

𝑅(Φ,Θ) = 𝜏
∑︁

𝑢,𝑤∈𝑊

𝑛𝑢𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑢,

ãäå 𝑛𝑢𝑤 � ÷àñòîòà áèòåðìà (𝑢, 𝑣) â êîëëåêöèè (êñòàòè, 𝑛𝑢𝑤 = 𝑛𝑤𝑢).
Äëÿ îáúåäèíåíèÿ ìîäåëè ñåòè ñëîâ ñ îáû÷íîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ äîñòàòî÷íî

äîáàâèòü ïñåâäî-äîêóìåíòû â îñíîâíóþ êîëëåêöèþ. Â îòëè÷èå îò ìîäåëè áèòåðìîâ,
íå ïðèä¼òñÿ äàæå ìåíÿòü îáû÷íóþ ôîðìóëó M-øàãà äëÿ âû÷èñëåíèÿ 𝜃𝑡𝑢.

Åñëè âû÷èñëÿòü òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû ïñåâäî-äîêóìåíòîâ ïî ôîðìóëå (69),
òî ìîäåëü WNTM ïåðåõîäèò â ìîäåëü áèòåðìîâ [159]. Áîëåå òîãî, åñëè â ìîäåëè
íåò äðóãèõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ, òî äîñòàòî÷íî ïðèìåíèòü ýòó ôîðìóëó òîëüêî ïðè èíè-
öèàëèçàöèè ìàòðèöû Θ.

Â ýêñïåðèìåíòàõ íà êîëëåêöèÿõ êîðîòêèõ òåêñòîâ ìîäåëü WNTM íåìíîãî ïðå-
âîñõîäèò ìîäåëü áèòåðìîâ è ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäèò îáû÷íûå òåìàòè÷åñêèå ìîäå-
ëè [230]. Íà äëèííûõ äîêóìåíòàõ òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ïàðíîé ñî÷åòàåìîñòè ñëîâ
íå ïîêàçàëè çíà÷èìûõ ïðåèìóùåñòâ ïåðåä îáû÷íûìè òåìàòè÷åñêèìè ìîäåëÿìè.

Когерентность. Òåìà íàçûâàåòñÿ когерентной (ñîãëàñîâàííîé), åñëè íàèáîëåå ÷à-
ñòûå òåðìû äàííîé òåìû ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ ðÿäîì â äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè [145].
Äèñòàíòíàÿ ñî÷åòàåìîñòü òåðìîâ ìîæåò îöåíèâàòüñÿ ïî ñàìîé êîëëåêöèè 𝐷 [136],
èëè ïî ñòîðîííåé êîëëåêöèè, íàïðèìåð, ïî Âèêèïåäèè [142]. Ñðåäíÿÿ êîãåðåíòíîñòü
òåì ñ÷èòàåòñÿ õîðîøåé ìåðîé èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè [146].

Ïóñòü çàäàíû îöåíêè ñî÷åòàåìîñòè 𝐶𝑤𝑣 = 𝑝(𝑤 |𝑣) äëÿ ïàð òåðìîâ (𝑤, 𝑣) ∈ 𝑊 2. Íà-
ïðèìåð, 𝐶𝑤𝑣 � äîëÿ äîêóìåíòîâ, ñîäåðæàùèõ òåðì 𝑣, â êîòîðûõ òåðì 𝑤 âñòðå÷àåòñÿ
íå äàëåå ÷åì ÷åðåç 10 ñëîâ îò 𝑣.
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Çàïèøåì ôîðìóëó ïîëíîé âåðîÿòíîñòè, çàìåíèâ óñëîâíóþ âåðîÿòíîñòü 𝜙𝑣𝑡 ÷à-
ñòîòíîé îöåíêîé:

𝑝(𝑤 | 𝑡) =
∑︁
𝑣∈𝑊

𝑝(𝑤 |𝑣)𝑝(𝑣 | 𝑡) =
∑︁
𝑣∈𝑊

𝐶𝑤𝑣
𝑛𝑣𝑡

𝑛𝑡

.

Çàïèøåì â âèäå ðåãóëÿðèçàòîðà log-ïðàâäîïîäîáèÿ òðåáîâàíèå, ÷òîáû ïàðàìåò-
ðû 𝜙𝑤𝑡 ïðèáëèæàëè îöåíêè 𝑝(𝑤 | 𝑡):

𝑅(Φ) = 𝜏
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑛𝑡

∑︁
𝑤∈𝑊

𝑝(𝑤 | 𝑡) ln𝜙𝑤𝑡.

Ôîðìóëà M-øàãà, ñîãëàñíî (17), ïðèíèìàåò âèä

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︁
𝑛𝑤𝑡 + 𝜏

∑︁
𝑣∈𝑊∖𝑤

𝐶𝑤𝑣𝑛𝑣𝑡

)︁
. (70)

Ýòî ñãëàæèâàþùèé ðåãóëÿðèçàòîð. Îí óâåëè÷èâàåò âåðîÿòíîñòü òåðìà â òåìå, åñëè
òåðìû, ñ êîòîðûìè îí ÷àñòî ñî÷åòàåòñÿ, îòíîñÿòñÿ ê äàííîé òåìå. Òî÷íî òàêàÿ æå
ôîðìóëà ïîëó÷èëàñü â [136] äëÿ ìîäåëè LDA è àëãîðèòìà ñýìïëèðîâàíèÿ Ãèááñà,
íî ñ áîëåå ñëîæíûì îáîñíîâàíèåì ÷åðåç îáîáù¼ííóþ óðíîâóþ ñõåìó Ïîéÿ, è ñ áîëåå
ñëîæíîé ýâðèñòè÷åñêîé îöåíêîé 𝐶𝑤𝑣.

Â ðàáîòå [142] ïðåäëîæåí äðóãîé ðåãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè:

𝑅(Φ) = 𝜏
∑︁
𝑡∈𝑇

ln
∑︁

𝑢,𝑣∈𝑊

𝐶𝑢𝑣𝜙𝑢𝑡𝜙𝑣𝑡,

â êîòîðîì ïàðíàÿ ñî÷åòàåìîñòü 𝐶𝑢𝑣 = 𝑁𝑢𝑣

[︀
PMI(𝑢, 𝑣)>0

]︀
èñïîëüçóåò поточечную

взаимную информацию (pointwise mutual information)

PMI(𝑢, 𝑣) = ln
|𝐷|𝑁𝑢𝑣

𝑁𝑢𝑁𝑣

, (71)

ãäå 𝑁𝑢𝑣 � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ òåðìû 𝑢, 𝑣 õîòÿ áû îäèí ðàç âñòðå÷àþòñÿ
ðÿäîì (íå äàëåå, ÷åì ÷åðåç 10 ñëîâ), 𝑁𝑢 � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ òåðì 𝑢
âñòðå÷àåòñÿ õîòÿ áû îäèí ðàç.

Òàêèì îáðàçîì, åäèíûé ïîäõîä ê îïòèìèçàöèè êîãåðåíòíîñòè ïîêà íå âûðàáîòàí.
Ïðåäëàãàåìûå êðèòåðèè ïîõîæè íà ìîäåëè áèòåðìîâ è ñåòè ñëîâ. Âñå îíè ôîðìà-
ëèçóþò îáùóþ èäåþ, ÷òî åñëè ñëîâà ÷àñòî ñîâìåñòíî âñòðå÷àþòñÿ, òî îíè èìåþò
ñõîæóþ òåìàòèêó.

Модели векторных представлений слов ñòàâÿò â ñîîòâåòñòâèå êàæäîìó ñëîâó 𝑤
âåêòîð 𝑥𝑤 ôèêñèðîâàííîé ðàçìåðíîñòè. Îñíîâíîå òðåáîâàíèå ê ýòîìó îòîáðàæå-
íèþ � ÷òîáû áëèçêèì ïî ñìûñëó ñëîâàì ñîîòâåòñòâîâàëè áëèçêèå âåêòîðû. Ñîãëàñ-
íî дистрибутивной гипотезе (distributional hypothesis) ñìûñë ñëîâà îïðåäåëÿåòñÿ
ðàñïðåäåëåíèåì ñëîâ, â îêðóæåíèè êîòîðûõ îíî âñòðå÷àåòñÿ [83]. Ñëîâà, âñòðå÷àþ-
ùèåñÿ â ñõîæèõ êîíòåêñòàõ, èìåþò ñõîæóþ ñåìàíòèêó è, ñîîòâåòñòâåííî, äîëæíû
èìåòü áëèçêèå âåêòîðû. Äëÿ ôîðìàëèçàöèè ýòîãî ïðèíöèïà â [130, 131] ïðåäëàãà-
åòñÿ íåñêîëüêî âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ÿçûêà, âñå îíè ðåàëèçîâàíû â ïðîãðàììå
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ассоциация метод ранжированный список слов

king – boy + girl PWE queen, princess, lord, prince

W2V queen, princess, regnant, kings

moscow – russia + spain PWE madrid, barcelona, aires, buenos

W2V madrid, barcelona, valladolid, malaga

india – russia + ruble PWE rupee, birbhum, pradesh, madhaya

W2V rupee, rupiah, devalued, debased

better – good + bad PWE really, something, thing, nothing

W2V worse, easier, prettier, funnier

cars – car + computer PWE computers, software, servers, implementations

W2V computers, software, hardware, microcomputers

Рис. 22: Сравнение списков ассоциаций, полученных моделями PWE и word2vec. Приводятся четыре
наиболее близкие ассоциации [159].

word2vec. Â ÷àñòíîñòè, ìîäåëü skip-gram ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå ñëîâà 𝑤 â êîí-
òåêñòå ñëîâà 𝑢, òî åñòü ïðè óñëîâèè, ÷òî ñëîâî 𝑢 íàõîäèòñÿ ðÿäîì:

𝑝(𝑤 |𝑢) = SoftMax
𝑤∈𝑊

⟨𝑥𝑤, 𝑥𝑢⟩ = norm
𝑤∈𝑊

(︀
exp ⟨𝑥𝑤, 𝑥𝑢⟩

)︀
=

exp ⟨𝑥𝑤, 𝑥𝑢⟩∑︀
𝑣 exp ⟨𝑥𝑣, 𝑥𝑢⟩

,

ãäå ⟨𝑥𝑤, 𝑥𝑢⟩ =
∑︀

𝑡 𝑥𝑤𝑡𝑥𝑢𝑡 � ñêàëÿðíîå ïðîèçâåäåíèå âåêòîðîâ. Â îòëè÷èå îò òåìàòè÷å-
ñêèõ ìîäåëåé, íîðìèðîâêà âåðîÿòíîñòåé ïðîèçâîäèòñÿ íåëèíåéíûì ïðåîáðàçîâàíèåì
SoftMax, à ñàìè âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ íå íîðìèðóþòñÿ.

Äëÿ îáó÷åíèÿ ìîäåëè ðåøàåòñÿ çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ,
êàê ïðàâèëî, ãðàäèåíòíûìè ìåòîäàìè:∑︁

𝑢,𝑤∈𝑊

𝑛𝑢𝑤 ln 𝑝(𝑤 |𝑢) → max
{𝑥𝑤}

.

Ïîñòàíîâêà çàäà÷è î÷åíü ïîõîæà íà îáó÷åíèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé BTM
è WNTM. Ìîäåëè ñåìåéñòâà word2vec è äðóãèå ìîäåëè âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé
ñëîâ òàêæå ÿâëÿþòñÿ ìàòðè÷íûìè ðàçëîæåíèÿìè [113, 155, 119]. Ãëàâíîå îòëè÷èå
çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî â ýòèõ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèÿõ êîîðäèíàòû íå èíòåð-
ïðåòèðóåìû, íå íîðìèðîâàíû è íå ðàçðåæåíû, òîãäà êàê â òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ
ñëîâàì ñîîòâåòñòâóþò ðàçðåæåííûå äèñêðåòíûå ðàñïðåäåëåíèÿ òåì 𝑝(𝑡 |𝑤). Ñ äðó-
ãîé ñòîðîíû, òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè èçíà÷àëüíî íå ïðåäíàçíà÷àëèñü äëÿ îïðåäåëåíèÿ
ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñëîâ, ïîýòîìó äåëàþò îíè ýòî ïëîõî.

Â [159] ïðåäëîæåí ñïîñîá ïîñòðîåíèÿ тематических векторных представлений
слов (probabilistic word embedding, PWE) ïî ïñåâäî-êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ, àíàëî-
ãè÷íûé ìîäåëÿì BTM è WNTM. Â çàäà÷àõ ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñëîâ îíè êîí-
êóðèðóþò ñ ìîäåëÿìè word2vec è ñóùåñòâåííî ïðåâîñõîäÿò îáû÷íûå òåìàòè÷åñêèå
ìîäåëè. Ïðè ýòîì òåìàòè÷åñêèå âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ÿâëÿþòñÿ èíòåðïðåòèðó-
åìûìè è ðàçðåæåííûìè. Èñïîëüçóÿ êðîññ-ýíòðîïèéíûå ðåãóëÿðèçàòîðû, ðàçðåæåí-
íîñòü âåêòîðîâ óäà¼òñÿ äîâîäèòü äî 93% áåç ïîòåðè êà÷åñòâà. Íà ðèñ. 22 ïîêàçàíû
ïðèìåðû ðåøåíèÿ çàäà÷è àññîöèàöèé ñëîâ ñ ïîìîùüþ ìîäåëåé, ïîñòðîåííûõ ïî àí-
ãëîÿçû÷íîé Âèêèïåäèè.

Êîëè÷åñòâåííûå îöåíêè ïîêàçûâàþò, ÷òî PWE ðåøàåò çàäà÷è àññîöèàöèè ñëîâ
íàìíîãî ëó÷øå îáû÷íîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè LDA, íî íå ñòîëü óñïåøíî êîíêóðèðóåò
ñ ëó÷øèì ìîäåëÿì ñåìåéñòâà word2vec, êàê â çàäà÷àõ ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè.
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Â çàäà÷å ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè äîêóìåíòîâ PWE óâåðåííî îïåðåæàþò âåêòîð-
íóþ ìîäåëü DBOW [62], ñïåöèàëüíî ðàçðàáîòàííóþ äëÿ ïîèñêà ñåìàíòè÷åñêè áëèç-
êèõ äîêóìåíòîâ.

ARTM ïîçâîëÿåò îáîáùèòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äèñòðèáóòèâíîé ñåìàíòèêè äëÿ
ìóëüòèìîäàëüíûõ êîëëåêöèé [159]. Èñïîëüçóÿ äàííûå î ïàðíîé ñî÷åòàåìîñòè òåðìîâ
ðàçëè÷íûõ ìîäàëüíîñòåé, âîçìîæíî ñòðîèòü èíòåðïðåòèðóåìûå òåìàòè÷åñêèå âåê-
òîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ äëÿ âñåõ ìîäàëüíîñòåé. Â òî æå âðåìÿ, ïðèâëå÷åíèå äîïîë-
íèòåëüíîé èíôîðìàöèè î äðóãèõ ìîäàëüíîñòÿõ ïîâûøàåò êà÷åñòâî ðåøåíèÿ çàäà÷è
áëèçîñòè ñëîâ.

Выводы по главе 14

� Ó÷¼ò ïîðÿäêà ñëîâ â òåêñòå è óõîä îò ãèïîòåçû ¾ìåøêà ñëîâ¿ � îäíî èç âàæ-
íåéøèõ íàïðàâëåíèé ðàçâèòèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ.

� Ïðîñòåéøèé øàã â ýòîì íàïðàâëåíèè � ïåðåõîä îò ¾ìåøêà ñëîâ¿ ê ¾ìåøêó
ñëîâîñî÷åòàíèé¿. Îäíî ýòî óæå ïîçâîëÿåò ñóùåñòâåííî óëó÷øèòü èíòåðïðåòè-
ðóåìîñòü òåì.

� Ñëåäóþùèé øàã � ïåðåõîä îò ¾ìåøêà ñëîâ¿ ê ¾ñåòè ñëîâ¿. Èñïîëüçîâàíèå äàí-
íûõ î äèñòàíòíîé ñî÷åòàåìîñòè ñëîâ ïðèâîäèò ê óëó÷øåíèþ êà÷åñòâà òåìàòè-
÷åñêèõ âåêòîðíûõ ïðåäñòàâëåíèé ñëîâ è êîðîòêèõ òåêñòîâ.

� Ïîëíîöåííûé ó÷¼ò ïîðÿäêà ñëîâ âîçìîæåí ïðè îáðàáîòêå òåêñòà êàê ïîñëåäî-
âàòåëüíîñòè òåðìîâ. Ê ïîñòðîåíèþ òàêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ìû è ïåðåéä¼ì
â äâóõ ñëåäóþùèõ ãëàâàõ.
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15 Тематические модели непрерывного текста

Ãèïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ íå ñòîëü æ¼ñòêî âñòðîåíà â ïîñòàíîâêó çàäà÷è òåìàòè-
÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, êàê ìîæåò ïîêàçàòüñÿ. Ïðåäñòàâèì òåêñòîâóþ êîëëåêöèþ
â âèäå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè òåðìîâ (𝑑𝑖, 𝑤𝑖)

𝑛
𝑖=1, ãäå äîêóìåíòû êîíêàòåíèðîâàíû (çà-

ïèñàíû äðóã çà äðóãîì), è â êàæäîì äîêóìåíòå ñîõðàí¼í åñòåñòâåííûé ïîðÿäîê ñëîâ.
Çàïèøåì çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

𝑛∑︁
𝑖=1

ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤𝑖 | 𝑡)𝑝(𝑡 |𝑑𝑖) =
𝑛∑︁

𝑖=1

ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑖𝑡𝜃𝑡𝑑𝑖 → max
Φ,Θ

.

Ðàíüøå ìû ïðèâîäèëè ïîäîáíûå ñëàãàåìûå â ýòîé ñóììå è çàïèñûâàëè ëîãàðèôì
ïðàâäîïîäîáèÿ (13) ÷åðåç ÷àñòîòû òåðìîâ â äîêóìåíòàõ 𝑛𝑑𝑤, òåðÿÿ èíôîðìàöèþ î ïî-
ðÿäêå ñëîâ âíóòðè äîêóìåíòîâ. Òåïåðü ìû îáîáùèì ìîäåëü, çàìåíèâ äîêóìåíò 𝑑𝑖
íà êîíòåêñò 𝐶𝑖 � ëîêàëüíóþ îêðåñòíîñòü òåðìà 𝑤𝑖 âíóòðè äîêóìåíòà 𝑑𝑖:

𝑛∑︁
𝑖=1

ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤𝑖 | 𝑡)𝑝(𝑡 |𝐶𝑖) → max
Φ

.

Ðàíüøå êîíòåêñòîì òåðìà áûë âåñü äîêóìåíò, 𝐶𝑖 ≡ 𝑑𝑖. Â äàííîé ãëàâå ìû îñëàáèì
ýòî ïðåäïîëîæåíèå, ñ÷èòàÿ, ÷òî òåìàòèêà òåðìà 𝑤𝑖 îïðåäåëÿåòñÿ íå âñåì äîêóìåíòîì,
à òîëüêî îêðóæàþùèìè åãî ïðåäëîæåíèÿìè, âëèÿíèå êîòîðûõ ïîñòåïåííî óìåíüøà-
åòñÿ ñ ðîñòîì ðàññòîÿíèÿ äî òåðìà. Â òàêîì ñëó÷àå íàì ïðèä¼òñÿ íå òîëüêî çàäà-
âàòü ãðàíèöû êîíòåêñòà äëÿ êàæäîãî òåðìà, íî è ìîäåëèðîâàòü òåìàòèêó êîíòåêñòà
𝑝(𝑡 |𝐶𝑖) áåç ââåäåíèÿ ìàòðèöû Θ.

Ýòî íå òîëüêî îòêàç îò ãèïîòåçû ¾ìåøêà ñëîâ¿, íî òàêæå îòêàç îò äåëåíèÿ òåêñòî-
âîé êîëëåêöèè íà äîêóìåíòû. Ãðàíèöû äîêóìåíòîâ è â ñàìîì äåëå äîâîëüíî óñëîâíû.
Ðàçáèâàòü ëè ýíöèêëîïåäèþ íà ñòàòüè? Ñ÷èòàòü ëè äîêóìåíòîì êíèãó, ãëàâó, ïàðà-
ãðàô, àáçàö èëè òåìàòè÷åñêè îäíîðîäíûé ñåãìåíò? Òåïåðü âñå ýòè âîïðîñû ðåøàþòñÿ
íà ýòàïå çàäàíèÿ êîíòåêñòà 𝐶𝑖 äëÿ êàæäîãî òåðìà 𝑤𝑖. Êñòàòè, íå ñëåäîâàëî áû èñ-
êëþ÷àòü òåðì 𝑤𝑖 èç ñâîåãî æå êîíòåêñòà 𝐶𝑖, ÷òîáû èçáåæàòü переобучения ÿçûêîâîé
ìîäåëè? Ïî èäåå, å¼ çàäà÷à � ïðåäñêàçûâàòü âåðîÿòíîñòü ñëîâà â êîíòåêñòå 𝑝(𝑤𝑖 |𝐶𝑖),
íå çíàÿ ñàìîãî ñëîâà 𝑤𝑖.

Íà÷í¼ì ñ ÷àñòíîãî ñëó÷àÿ, êîãäà êîíòåêñò âñ¼ åù¼ ñîâïàäàåò ñ äîêóìåíòîì, íî òå-
ìàòèêà êîíòåêñòà óæå ìîäåëèðóåòñÿ áåç ìàòðèöû Θ.

Однопроходный E-шаг. Âû÷èñëåíèå òåìàòè÷åñêîãî âåêòîðà äîêóìåíòà 𝜃𝑑 = (𝜃𝑡𝑑)𝑡∈𝑇
â EM-àëãîðèòìå òðåáóåò ìíîãèõ èòåðàöèé ïî âñåì òåðìàì äîêóìåíòà. Â ñòàòüå [11]
ïðåäëàãàåòñÿ âû÷èñëÿòü âåêòîð 𝜃𝑑 ïî ÿâíîé ôîðìóëå 𝜃𝑡𝑑 = 𝜃𝑡𝑑(Φ) çà îäèí ëèíåéíûé
ïðîõîä äîêóìåíòà 𝑑.

Äàííûé ïîäõîä èìååò íåñêîëüêî ïðåèìóùåñòâ.
Âî-ïåðâûõ, âåêòîð 𝜃𝑑 âû÷èñëÿåòñÿ áûñòðåå, áåç èòåðàöèé.
Âî-âòîðûõ, èñêëþ÷åíèå ìàòðèöû Θ èç ìîäåëè ïðèâîäèò ê ñîêðàùåíèþ ðàçìåð-

íîñòè è óìåíüøåíèþ переобучения. Â îáû÷íîé ìîäåëè íåäîñòàòî÷íîå êà÷åñòâî ìàò-
ðèöû Φ ìîæåò áûòü ñêîìïåíñèðîâàíî èòåðàöèîííîé ïîäãîíêîé êàæäîãî ñòîëáöà 𝜃𝑑
ìàòðèöû Θ ïîä êîíêðåòíûé äîêóìåíò 𝑑. ×åì êîðî÷å äîêóìåíò, òåì ìåíåå íàä¼æ-
íî îáó÷åíèå âåêòîðà 𝜃𝑑, âïëîòü äî çàìåòíîãî ïåðåîáó÷åíèÿ, êîãäà ÷èñëî ïàðàìåòðîâ
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â âåêòîðå 𝜃𝑑 ïðåâûøàåò äëèíó äîêóìåíòà 𝑑. Âû÷èñëåíèå Θ ÷åðåç Φ ïî ôîðìóëå îñòàâ-
ëÿåò ìåíüøå âîçìîæíîñòåé äëÿ ïîäãîíêè.

Â-òðåòüèõ, ðàçìåð ìàòðèöû Θ ëèíåéíî çàâèñèò îò ÷èñëà äîêóìåíòîâ â êîëëåêöèè,
òîãäà êàê ðàçìåð ñëîâàðÿ óâåëè÷èâàåòñÿ ïî ñóáëèíåéíîìó ñòåïåííîìó çàêîíó Õèï-
ñà [70]. Ðîñò ñëîâàðÿ ìîæåò áûòü îãðàíè÷åí è ïðèíóäèòåëüíî, ïóò¼ì îòáðàñûâàíèÿ
íàèìåíåå ÷àñòîòíûõ ñëîâ. Òàêèì îáðàçîì, îòêðûâàåòñÿ âîçìîæíîñòü äëÿ ñóùåñòâåí-
íîãî óìåíüøåíèÿ òåìïà ðîñòà ðàçìåðíîñòè ìîäåëè ïðè ðàñøèðåíèè êîëëåêöèè.

Â-÷åòâ¼ðòûõ, îãðàíè÷åíèå-ðàâåíñòâî, ñâÿçûâàþùåå ìàòðèöû Φ è Θ, ôàêòè÷åñêè
âûñòóïàåò â ðîëè ðåãóëÿðèçàòîðà, õîòÿ è íå çàïèñûâàåòñÿ â âèäå îïòèìèçàöèîííîãî
êðèòåðèÿ. Â ýêñïåðèìåíòàõ íåñêîëüêî êðèòåðèåâ êà÷åñòâà óëó÷øàþòñÿ îäíîâðåìåí-
íî, òàê ÷òî äîïîëíèòåëüíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ ìîæåò äàæå íå ïîíàäîáèòüñÿ.

Íà÷í¼ì ñ îáùåãî ñëó÷àÿ, êîãäà ôóíêöèÿ 𝜃𝑡𝑑(Φ) ïðîèçâîëüíàÿ, çàòåì ðàññìîòðèì
÷àñòíûé ñëó÷àé ëèíåéíîé òåìàòèçàöèè òåêñòà.

Теорема 15.1. Пусть функции 𝜃𝑡𝑑(Φ) и 𝑅(Φ,Θ) непрерывно дифференцируемы.
Тогда точка Φ локального экстремума задачи (15) с ограничениями (14) и допол-
нительными ограничениями-равенствами 𝜃𝑡𝑑 = 𝜃𝑡𝑑(Φ) удовлетворяет системе уравне-
ний со вспомогательными переменными 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), 𝑛𝑡𝑑 и 𝑝

′
𝑡𝑑𝑤, если из решения

исключить нулевые столбцы матриц Φ, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
; (72)

𝑛𝑡𝑑 =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑
; (73)

𝑝′𝑡𝑑𝑤 = 𝑝𝑡𝑑𝑤 +
𝜙𝑤𝑡

𝑛𝑑𝑤

∑︁
𝑠∈𝑇

𝑛𝑠𝑑

𝜃𝑠𝑑

𝜕𝜃𝑠𝑑
𝜕𝜙𝑤𝑡

; (74)

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝
′
𝑡𝑑𝑤 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
. (75)

Доказательство. Âîñïîëüçóåìñÿ íåîáõîäèìûì óñëîâèåì ýêñòðåìóìà çàäà÷è
(14)�(15), êîòîðûå äà¼ò ñëåäñòâèå 4.2 èç òåîðåìû 4.1. Ðàññìîòðèì çàäà÷ó ìàêñèìè-
çàöèè äëÿ объединённого M-шага (19):

𝑄(Φ) =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑢∈𝑊

∑︁
𝑠∈𝑇

𝑛𝑑𝑢𝑝𝑠𝑑𝑢
(︀
ln𝜙𝑢𝑠 + ln 𝜃𝑠𝑑(Φ)

)︀
+𝑅(Φ,Θ(Φ)) → max

Φ
.

Çàïèøåì ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå 𝑄 ïî ïàðàìåòðàì 𝜙𝑤𝑡, âûäåëÿÿ â ôîðìóëàõ âûðà-
æåíèÿ 𝑛𝑠𝑑 è 𝑝′𝑡𝑑𝑤 ñîãëàñíî (73) è (74) ñîîòâåòñòâåííî:

𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑄

𝜕𝜙𝑤𝑡

=
∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 +
∑︁
𝑑,𝑠,𝑢

𝑛𝑑𝑢𝑝𝑠𝑑𝑢
𝜙𝑤𝑡

𝜃𝑠𝑑

𝜕𝜃𝑠𝑑
𝜕𝜙𝑤𝑡

+ 𝜙𝑤𝑡

∑︁
𝑑,𝑠

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑠𝑑

𝜕𝜃𝑠𝑑
𝜕𝜙𝑤𝑡

+ 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

=

=
∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤

(︂
𝑝𝑡𝑑𝑤 +

𝜙𝑤𝑡

𝑛𝑑𝑤

∑︁
𝑠∈𝑇

1

𝜃𝑠𝑑

(︂∑︁
𝑢∈𝑑

𝑛𝑑𝑢𝑝𝑠𝑑𝑢 + 𝜃𝑠𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑠𝑑

)︂
⏟  ⏞  

𝑛𝑠𝑑

𝜕𝜃𝑠𝑑
𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
+ 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

=

=
∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤

(︂
𝑝𝑡𝑑𝑤 +

𝜙𝑤𝑡

𝑛𝑑𝑤

∑︁
𝑠∈𝑇

𝑛𝑠𝑑

𝜃𝑠𝑑

𝜕𝜃𝑠𝑑
𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
⏟  ⏞  

𝑝′𝑡𝑑𝑤

+ 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

.
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Îòñþäà è èç ëåììû 3.2 î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ ñëåäóåò ôîð-
ìóëà M-øàãà (75).

Çàìåòèì, ÷òî 𝜃𝑠𝑑 â çíàìåíàòåëå íå ìîæåò îáðàùàòüñÿ â íóëü, ïîñêîëüêó ïðè 𝜃𝑠𝑑 = 0
èìååì 𝑝𝑠𝑑𝑢 = 0 äëÿ âñåõ 𝑢, ñëåäîâàòåëüíî, ñîîòâåòñòâóþùåå ñëàãàåìîå â ñóììå ïî 𝑠
îòñóòñòâóåò (ðàâíî íóëþ) â ôóíêöèîíàëå 𝑄 åù¼ äî åãî äèôôåðåíöèðîâàíèÿ.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Òàêèì îáðàçîì, ìîäèôèêàöèÿ EM-àëãîðèòìà ñâîäèòñÿ ê пост-обработке E-шага �
ïðåîáðàçîâàíèþ ïåðåìåííûõ 𝑝𝑡𝑑𝑤 â 𝑝′𝑡𝑑𝑤, êîòîðûå çàòåì ïîäñòàâëÿþòñÿ â îáû÷íóþ
ôîðìóëó M-øàãà äëÿ ìàòðèöû Φ. Ñ äðóãîé ñòîðîíû, å¼ ìîæíî ðàññìàòðèâàòü è êàê
àääèòèâíóþ ïîïðàâêó â ôîðìóëå M-øàãà, òî åñòü îãðàíè÷åíèå-ðàâåíñòâî 𝜃𝑡𝑑 = 𝜃𝑡𝑑(Φ)
ôàêòè÷åñêè äåéñòâóåò êàê ðåãóëÿðèçàòîð.

Òåïåðü ïîðà ðàñïîðÿäèòüñÿ ñâîáîäîé âûáîðà ôóíêöèé 𝜃𝑡𝑑(Φ).

Линейная тематизация текста. Äëÿ îöåíèâàíèÿ òåìàòè÷åñêîãî âåêòîðà äîêóìåíòà
𝑝(𝑡 |𝑑) çàïèøåì ôîðìóëó ïîëíîé âåðîÿòíîñòè, çàìåíèâ â íåé ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑤, 𝑑)
íà ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑤) ñîãëàñíî ãèïîòåçå óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè, à äëÿ ïîëó÷åíèÿ
òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ òåðìîâ 𝑝(𝑡 |𝑤) èç ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑤 | 𝑡), çàïèñàííûõ â ñòîëá-
öàõ ìàòðèöû Φ, ïðèìåíèì ôîðìóëó Áàéåñà:

𝜃𝑡𝑑(Φ) =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) 𝑝(𝑤 |𝑑) =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑝(𝑤 |𝑑) 𝑝(𝑡 |𝑤) =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑝𝑤𝑑 norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝑝𝑡

)︀
, (76)

ãäå 𝑝𝑤𝑑 =
𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑
� ÷àñòîòíàÿ îöåíêà ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑤 |𝑑), 𝑝𝑡 = 𝑛𝑡

𝑛
� ÷àñòîòíàÿ îöåíêà

ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡), ïîëó÷àåìàÿ èç EM-àëãîðèòìà.
Áóäåì íàçûâàòü óðàâíåíèå (76) линейной тематизацией äîêóìåíòà, òàê êàê òå-

ìàòè÷åñêèé âåêòîð äîêóìåíòà 𝑝(𝑡 |𝑑) âû÷èñëÿåòñÿ ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ
âåêòîðîâ òåðìîâ 𝑝(𝑡 |𝑤) çà îäèí ëèíåéíûé ïðîõîä ïî äîêóìåíòó.

Àëüòåðíàòèâíîå îáîñíîâàíèå ëèíåéíîé òåìàòèçàöèè ìîæíî ïîëó÷èòü, çàïèñàâ òå-
ìàòè÷åñêèé âåêòîð äîêóìåíòà 𝑝(𝑡 |𝑑) ïîñëå ïåðâîé èòåðàöèè EM-àëãîðèòìà â PLSA
ïðè íà÷àëüíîì ïðèáëèæåíèè 𝜃0𝑡𝑑 = 𝑝𝑡:

𝜃𝑡𝑑(Φ) = norm
𝑡∈𝑇

(︂∑︁
𝑤∈𝑊

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤

)︂
=
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑

𝜙𝑤𝑡𝜃
0
𝑡𝑑∑︀

𝑠 𝜙𝑤𝑠𝜃0𝑠𝑑
=
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑝𝑤𝑑 norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝑝𝑡

)︀
.

Ïðèìåíèì òåîðåìó 15.1 ê ôîðìóëå (76). Äëÿ ýòîãî íàéä¼ì ÷àñòíóþ ïðîèçâîäíóþ:

𝜙𝑤𝑡
𝜕𝜃𝑠𝑑
𝜕𝜙𝑤𝑡

= 𝜙𝑤𝑡
𝜕

𝜕𝜙𝑤𝑡

(︂
𝑝𝑤𝑑𝜙𝑤𝑠𝑝𝑠∑︀

𝑣 𝜙𝑤𝑣𝑝𝑣

)︂
=

= 𝜙𝑤𝑡𝑝𝑡𝑝𝑤𝑑
𝛿𝑠𝑡
∑︀

𝑣 𝜙𝑤𝑣𝑝𝑣 − 𝜙𝑤𝑠𝑝𝑠(︀∑︀
𝑣 𝜙𝑤𝑣𝑝𝑣

)︀2 = 𝑝𝑤𝑑𝜙
′
𝑡𝑤

(︀
𝛿𝑠𝑡 − 𝜙′

𝑠𝑤

)︀
,

ãäå 𝛿𝑠𝑡 = [𝑠= 𝑡] � ñèìâîë Êðîíåêåðà, 𝜙′
𝑡𝑤 = 𝜙𝑤𝑡𝑝𝑡∑︀

𝑣 𝜙𝑤𝑣𝑝𝑣
= norm𝑡(𝜙𝑤𝑡𝑝𝑡) = 𝑝(𝑡 |𝑤) � ðå-

çóëüòàò ïåðåíîðìèðîâêè ñòðîêè 𝑤 ìàòðèöû Φ ïî ôîðìóëå Áàéåñà. Ïîäñòàâèì ýòî
âûðàæåíèå â (75) è ïåðåïèøåì óðàâíåíèÿ â ïîðÿäêå, óäîáíîì äëÿ ïðîâåäåíèÿ âû-
÷èñëåíèé ìåòîäîì ïðîñòûõ èòåðàöèé [11].
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Ïîëó÷èì EM-àëãîðèòì ñ линейной тематизацией äîêóìåíòîâ:

𝜙′
𝑡𝑤 = norm

𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝑛𝑡

)︀
;

𝜃𝑡𝑑 =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑝𝑤𝑑𝜙
′
𝑡𝑤;

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
;

𝑛𝑡 =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤;

𝑛𝑡𝑑 =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑
;

𝑝′𝑡𝑑𝑤 = 𝑝𝑡𝑑𝑤 +
𝜙′
𝑡𝑤

𝑛𝑑

(︂
𝑛𝑡𝑑

𝜃𝑡𝑑
−
∑︁
𝑠∈𝑇

𝜙′
𝑠𝑤

𝑛𝑠𝑑

𝜃𝑠𝑑

)︂
; (77)

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝
′
𝑡𝑑𝑤 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
.

Âû÷èñëåíèå ïåðåìåííûõ 𝜙′
𝑡𝑤, 𝜃𝑡𝑑, 𝑝𝑡𝑑𝑤, 𝑛𝑡, 𝑛𝑡𝑑, 𝑝′𝑡𝑑𝑤 îáðàçóåò E-øàã è çàíèìàåò

𝑂(𝑛𝑑|𝑇 |) îïåðàöèé äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà, êàê â îáû÷íîì EM-àëãîðèòìå. Âñå ïå-
ðåìåííûå, îòíîñÿùèåñÿ ê äîêóìåíòó 𝑑, ìîæíî óäàëÿòü èç ïàìÿòè ïî îêîí÷àíèè åãî
îáðàáîòêè. Ïåðåìåííûå 𝜙𝑤𝑡 âû÷èñëÿþòñÿ ïî îáû÷íîé ôîðìóëå M-øàãà, â êîòîðîé
âìåñòî óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé 𝑝𝑡𝑑𝑤 ïîäñòàâëÿþòñÿ 𝑝′𝑡𝑑𝑤. Òàêèì îáðàçîì, äàííàÿ ìî-
äèôèêàöèÿ EM-àëãîðèòìà íå ïðèâîäèò ê ñóùåñòâåííîìó óâåëè÷åíèþ âðåìåíè åãî
ðàáîòû èëè äîïîëíèòåëüíîìó ðàñõîäó ïàìÿòè.

Îáðàáîòêà êàæäîãî äîêóìåíòà íà E-øàãå îñóùåñòâëÿåòñÿ çà äâà ïðîõîäà. Íà ïåð-
âîì ïðîõîäå âû÷èñëÿþòñÿ ïåðåìåííûå 𝜙′

𝑡𝑤 è 𝜃𝑡𝑑. Íà âòîðîì ïðîõîäå � îñòàëüíûå
ïåðåìåííûå 𝑝𝑡𝑑𝑤, 𝑛𝑡, 𝑛𝑡𝑑, 𝑝′𝑡𝑑𝑤.

Åñëè òðåáóåòñÿ òîëüêî íàéòè òåìàòè÷åñêèé âåêòîð äîêóìåíòà 𝜃𝑑, íå îáíîâëÿÿ
ìàòðèöó Φ, òî âòîðîé ïðîõîä äåëàòü íå íóæíî. Íîðìèðîâî÷íûå ìíîæèòåëè äëÿ ñòðîê
ìàòðèöû Φ ìîæíî âû÷èñëÿòü è ñîõðàíÿòü ïîñëå êàæäîãî îáíîâëåíèÿ ìàòðèöû Φ.

Âû÷èñëåíèÿ ìîæíî åù¼ ñîêðàòèòü, åñëè îòêàçàòüñÿ îò ðåãóëÿðèçàöèè ïî Θ. Òîãäà
𝜕𝑅
𝜕𝜃𝑡𝑑

= 0. Åñëè òåïåðü âîñïîëüçîâàòüñÿ ïðàâèëîì ïîäñòàíîâêè íåñìåù¼ííûõ îöåíîê
ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ (21), òî ïîñëå ïîäñòàíîâêè 𝑛𝑡𝑑

𝜃𝑡𝑑
= 𝑛𝑠𝑑

𝜃𝑠𝑑
= 𝑛𝑑 â (77) îêà-

æåòñÿ, ÷òî 𝑝′𝑡𝑑𝑤 = 𝑝𝑡𝑑𝑤. Òîãäà âû÷èñëÿòü 𝑛𝑡𝑑 è 𝑝′𝑡𝑑𝑤 âîîáùå íå íóæíî.
EM-àëãîðèòì ñ быстрой линейной тематизацией âû÷èñëÿåò âåêòîðû 𝑝(𝑡 |𝑤) =

𝜙′
𝑡𝑤 è 𝑝(𝑡 |𝑑) = 𝜃𝑡𝑑 çà îäèí ïðîõîä ïî äîêóìåíòó:

𝜙′
𝑡𝑤 = norm

𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝑛𝑡

)︀
;

𝜃𝑡𝑑 =
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑝𝑤𝑑𝜙
′
𝑡𝑤;

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
;

𝑛𝑡 =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤;

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
.
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NIPS, |𝑇 | = 50 Twitter, |𝑇 | = 50 20-newsgroups, |𝑇 | = 25

Рис. 23: Зависимости от номера итерации четырёх критериев качества (перплексия, разрежен-
ность Φ, средняя когерентность тем по PPMI, средняя близость тем по мере Жаккара) для пяти
моделей (PLSA, LDA со сглаживанием, LDA с разреживанием, TARTM, наивный TARTM) по трём
текстовым коллекциям [11].

Эксперименты с линейной тематизацией [11] ïîêàçàëè îäíîâðåìåííîå óëó÷øå-
íèå ñêîðîñòè ñõîäèìîñòè, ðàçðåæåííîñòè, ðàçëè÷íîñòè è êîãåðåíòíîñòè òåì, ïðè ýòîì
òåìû î÷èùàëèñü îò îáùåóïîòðåáèòåëüíîé ëåêñèêè è íåçíà÷èòåëüíî óõóäøàëîñü ïðàâ-
äîïîäîáèÿ èëè ïåðïëåêñèè (ïîäðîáíåå ìåòðèêè êà÷åñòâà îïèñàíû â ãëàâå 17).

Ëèíåéíàÿ òåìàòèçàöèÿ TARTM (Θ-less ARTM) ñðàâíèâàëàñü ñ îáû÷íûì EM-àëãî-
ðèòìîì ñ îäíîé èòåðàöèåé ïî äîêóìåíòó (naive TARTM), ÷òîáû ïîêàçàòü, ÷òî ëèíåé-
íàÿ òåìàòèçàöèÿ íå ñâîäèòñÿ ê òàêîìó íàèâíîìó óïðîùåíèþ, ñì. ðèñ. 23.
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Локализованный Е-шаг. Ôîðìóëà 𝜃𝑡𝑑(Φ) îïðåäåëÿåò òåìàòè÷åñêèé âåêòîð 𝑝(𝑡 |𝑑)
äîêóìåíòà 𝑑 = (𝑤1, . . . , 𝑤𝑛𝑑

) ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ âåêòîðîâ 𝑝(𝑡 |𝑤) = 𝜙′
𝑡𝑤 âñåõ åãî òåðìîâ:

𝜃𝑡𝑑(Φ) ≡ 𝑝(𝑡 |𝑑) = 1

𝑛𝑑

𝑛𝑑∑︁
𝑖=1

𝑝(𝑡 |𝑤𝑖) =
1

𝑛𝑑

𝑛𝑑∑︁
𝑖=1

𝜙′
𝑡𝑤𝑖
.

Àíàëîãè÷íûì îáðàçîì ìîæíî îïðåäåëèòü òåìàòè÷åñêèé âåêòîð äëÿ ïðîèçâîëüíî-
ãî òåêñòîâîãî ôðàãìåíòà � ñëîâîñî÷åòàíèÿ, ïðåäëîæåíèÿ, àáçàöà, ðàçäåëà.

Локальным контекстом òåðìà 𝑤𝑖 â äîêóìåíòå 𝑑 áóäåì íàçûâàòü ïîäïîñëåäîâà-
òåëüíîñòü òåðìîâ 𝐶𝑖 = {𝑤𝑏, . . . , 𝑤𝑒}, íàõîäÿùèõñÿ â îêðåñòíîñòè òåðìà 𝑤𝑖. Ìû îñòàâ-
ëÿåì áîëüøóþ ñâîáîäó â âûáîðå êîíòåêñòà: îí ìîæåò áûòü ëåâûì, ïðàâûì èëè äâó-
ñòîðîííèì; òàêæå ìîæåò ïðîïóñêàòü íåêîòîðûå òåðìû, â òîì ÷èñëå è ñàì 𝑤𝑖.

Тематический вектор локального контекста 𝐶𝑖 îïðåäåëÿåòñÿ ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ
âåêòîðîâ 𝑝(𝑡 |𝑢) = 𝜙′

𝑡𝑢 âñåõ åãî òåðìîâ:

𝜃𝑡𝑖(Φ) ≡ 𝑝(𝑡 | 𝑖) = 1

|𝐶𝑖|
∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

𝑝(𝑡 |𝑢) = 1

|𝐶𝑖|
∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

𝜙′
𝑡𝑢.

Íåêîòîðûå òåðìû êîíòåêñòà 𝐶𝑖 ìîãóò áûòü áîëåå âàæíû äëÿ îïðåäåëåíèÿ åãî òå-
ìàòèêè. Ïîýòîìó ñðàçó îáîáùèì îïðåäåëåíèå è áóäåì óñðåäíÿòü òåìàòè÷åñêèå âåê-
òîðû 𝑝(𝑡 |𝑢) ñ íåîòðèöàòåëüíûìè íîðìèðîâàííûìè âåñàìè 𝛼𝑢𝑖:

𝜃𝑡𝑖(Φ) ≡ 𝑝(𝑡 | 𝑖) =
∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

𝜙′
𝑡𝑢𝛼𝑢𝑖,

∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

𝛼𝑢𝑖 = 1, 𝛼𝑢𝑖 ⩾ 0. (78)

Çàìåíà òåìàòèêè äîêóìåíòà 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡 |𝑑) òåìàòèêîé ëîêàëüíîãî êîíòåêñòà
𝜃𝑡𝑖 = 𝑝(𝑡 | 𝑖) ïðèâîäèò ê локализованной тематической модели, â êîòîðîé ïðåäñêà-
çàíèå òåðìà â 𝑖-é ïîçèöèè äåëàåòñÿ íå ïî òåìàòèêå âñåãî äîêóìåíòà, à ïî òåìàòèêå
åãî ëîêàëüíîãî êîíòåêñòà:

𝑝(𝑤 |𝑑, 𝑖) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑡 | 𝑖) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡

∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

𝜙′
𝑡𝑢𝛼𝑢𝑖.

Ëîêàëèçîâàííàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïåðåõîäèò â îáû÷íóþ, åñëè â êà÷åñòâå êîí-
òåêñòà 𝐶𝑖 âçÿòü âåñü äîêóìåíò, à âåñà ðàñïðåäåëèòü ðàâíîìåðíî: 𝛼𝑢𝑖 =

1
𝑛𝑑
.

Ëîêàëèçîâàííàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü åñòåñòâåííûì îáðàçîì âñòðàèâàåòñÿ â EM-
àëãîðèòì ñ áûñòðîé ëèíåéíîé òåìàòèçàöèåé. Ìíîæåñòâî äîêóìåíòîâ 𝐷 è îòäåëüíûå
äîêóìåíòû 𝑑 â ýòîì àëãîðèòìå âîîáùå íå ôèãóðèðóþò. Òåìàòèêà ëþáîãî äîêóìåí-
òà, êàê è ëþáîãî òåêñòîâîãî ôðàãìåíòà, âû÷èñëÿåòñÿ ¾íà ëåòó¿ ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ
òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ âñåõ åãî òåðìîâ.

Äàëåå áóäåì ïîëàãàòü, ÷òî äëÿ âñåõ òåðìîâ â êîëëåêöèè ââåäåíà ñêâîçíàÿ íóìåðà-
öèÿ 𝑖 = 1, . . . , 𝑛, äëÿ êàæäîé ïîçèöèè 𝑖 îïðåäåë¼í êîíòåêñò 𝐶𝑖 è ðàñïðåäåëåíèå âåñîâ
𝛼𝑢𝑖 ïî âñåì 𝑢 ∈ 𝐶𝑖.
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EM-àëãîðèòì c локализованным E-шагом:

𝜙′
𝑡𝑤 = norm

𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝑛𝑡

)︀
;

𝜃𝑡𝑖 =
∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

𝜙′
𝑡𝑢𝛼𝑢𝑖;

𝑝𝑡𝑖 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑖𝑡𝜃𝑡𝑖

)︀
;

𝑛𝑡 =
𝑛∑︁

𝑖=1

𝑝𝑡𝑖;

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂ 𝑛∑︁
𝑖=1

[𝑤𝑖 = 𝑤]𝑝𝑡𝑖 + 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
.

Ëîêàëèçàöèÿ îñëàáëÿåò èñõîäíûå äîïóùåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Ýòî
íå òîëüêî îòêàç îò ãèïîòåçû ¾ìåøêà ñëîâ¿, íî òàêæå îòêàç îò ÷ëåíåíèÿ òåêñòîâîé
êîëëåêöèè íà äîêóìåíòû.

Локализованный Е-шаг со скользящими средними. Ââåäåíèå âåñîâûõ êîýôôè-
öèåíòîâ 𝛼𝑢𝑖 ïîçâîëÿåò ñäåëàòü ãðàíèöû êîíòåêñòîâ íå÷¼òêèìè, óìåíüøàÿ âåñà ïî
ìåðå óâåëè÷åíèÿ äèñòàíöèè ìåæäó òåðìàìè 𝑤𝑖 è 𝑢.

Â ÷àñòíîñòè, çàäàòü âåñà ìîæíî ñ ïîìîùüþ äâóõ экспоненциальных скользящих
средних (ÝÑÑ), êîòîðûå óñðåäíÿþò âåêòîðû òåðìîâ ïî ðåêóððåíòíûì ôîðìóëàì,
ïðîáåãàÿ ïî òåêñòó â äâóõ íàïðàâëåíèÿõ � ñëåâà íàïðàâî è ñïðàâà íàëåâî:

�
𝑝(𝑡 | 𝑖) = 𝛾𝑖 · 𝜙′

𝑡𝑤𝑖
+ (1− 𝛾𝑖) ·

�
𝑝(𝑡 | 𝑖− 1), 𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑, 𝛾1 = 1;

�
𝑝(𝑡 | 𝑖) = 𝛾𝑖 · 𝜙′

𝑡𝑤𝑖
+ (1− 𝛾𝑖) ·

�
𝑝(𝑡 | 𝑖+ 1), 𝑖 = 𝑛𝑑, . . . , 1, 𝛾𝑛𝑑

= 1.

Äëÿ âûáîðà êîýôôèöèåíòà ñãëàæèâàíèÿ 𝛾𝑖 ∈ [0, 1] ìîæíî îðèåíòèðîâàòüñÿ íà èç-
âåñòíóþ äëÿ ÝÑÑ îöåíêó 𝛾𝑖 ≈ 1

ℎ
, ãäå ℎ � ÷èñëî óñðåäíÿåìûõ âåêòîðîâ. Íàïðèìåð,

𝛾𝑖 = 0.1 ïðèáëèçèòåëüíî ñîîòâåòñòâóåò óñðåäíåíèþ 10 âåêòîðîâ.
Åñëè 𝛾𝑖 = 𝛾 � êîíñòàíòà, òî ýêñïîíåíöèàëüíîå ñêîëüçÿùåå ñðåäíåå îïðåäåëÿåò

âåñà, óáûâàþùèå ñ ðàññòîÿíèåì ìåæäó ïîçèöèÿìè |𝑖− 𝑘| ïî ãåîìåòðè÷åñêîé ïðî-
ãðåññèè: 𝛼𝑤𝑘𝑖 = 𝛾(1− 𝛾)|𝑖−𝑘|.

Êîýôôèöèåíò 𝛾𝑖 ìîæíî ìåíÿòü â çàâèñèìîñòè îò ïîçèöèè 𝑖. Åãî óâåëè÷åíèå
âïëîòü äî 𝛾𝑖 = 1 ïîçâîëÿåò ¾çàáûòü¿ íàêîïëåííóþ ê äàííîìó ìîìåíòó èíôîðìà-
öèþ î êîíòåêñòå, íàïðèìåð, ïðè ïåðåõîäå ê ñëåäóþùåìó äîêóìåíòó èëè ê ñëåäóþ-
ùåé ñåêöèè äîêóìåíòà. Óìåíüøåíèå 𝛾𝑖 âïëîòü äî íóëÿ ïîçâîëÿåò èãíîðèðîâàòü òåðì,
íàïðèìåð, åñëè ýòî ñòîï-ñëîâî èëè ñëîâî îáùåé ëåêñèêè.

Çíàÿ òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû ëåâîãî è ïðàâîãî êîíòåêñòà �
𝑝(𝑡 | 𝑖) è �

𝑝(𝑡 | 𝑖) äëÿ êàæäîé
ïîçèöèè 𝑖, ìîæíî îòâå÷àòü íà ìíîãèå âîïðîñû î òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðå òåêñòà è
ëþáûõ åãî ôðàãìåíòîâ.

Òåìàòèêà äâóñòîðîííåãî êîíòåêñòà òåðìà 𝑤𝑖 îöåíèâàåòñÿ êàê ñðåäíåå àðèôìåòè-
÷åñêîå èëè (äëÿ îáùíîñòè) ñðåäíåå âçâåøåííîå ëåâîãî è ïðàâîãî êîíòåêñòà:

𝜃𝑡𝑖(Φ) ≡ 𝑝(𝑡 | 𝑖) = 𝛽
�
𝑝(𝑡 | 𝑖) + (1− 𝛽)

�
𝑝(𝑡 | 𝑖).

Ãðàíèöó 𝑖 ìåæäó òåìàòè÷åñêèìè ñåãìåíòàìè äëèííîãî òåêñòîâîãî äîêóìåíòà
ìîæíî îïðåäåëÿòü ïî ìàêñèìóìó ðàçëè÷èÿ ìåæäó ðàñïðåäåëåíèÿìè �

𝑝(𝑡 | 𝑖) è �
𝑝(𝑡 | 𝑖).
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Àíàëèç îòêëîíåíèé êîðîòêèõ è äëèííûõ ÝÑÑ, ñîîòâåòñòâåííî ïðè áîëüøèõ è ìà-
ëûõ 𝛾𝑖, ïîçâîëÿåò îïðåäåëèòü, ñîäåðæèò ëè òåêñò âêðàïëåíèÿ òåìàòè÷åñêè ðàçíîðîä-
íûõ ôðàãìåíòîâ, è ãäå îíè íàõîäÿòñÿ.

Ðàññìîòðèì двунаправленные тематические векторы äëÿ ïàðû òåðìîâ 𝑤𝑖 è 𝑤𝑗:

Рис. 24: Тематика левого и правого контекста в позициях 𝑖 и 𝑗.

Òåìàòèêó êîðîòêîãî ñåãìåíòà [𝑖 . . . 𝑗] ìîæíî îöåíèòü, óñðåäíÿÿ ïðàâûé êîíòåêñò
åãî íà÷àëà 𝑖 è ëåâûé êîíòåêñò åãî êîíöà 𝑗:

𝑝(𝑡 | 𝑖 . . . 𝑗) = 1
2

(︀�
𝑝(𝑡 | 𝑖) + �

𝑝(𝑡 |𝑗)
)︀
.

Òåìàòè÷åñêàÿ îäíîðîäíîñòü ñåãìåíòà [𝑖 . . . 𝑗] îöåíèâàåòñÿ òåì, íàñêîëüêî ñõîæè
ðàñïðåäåëåíèÿ �

𝑝(𝑡 | 𝑖) è �
𝑝(𝑡 |𝑗).

Аналогия со свёрточной нейросетевой моделью языка. Ñâ¼ðòî÷íàÿ íåéðîñåòü
GCNN (Gated Convolutional Network) [64] òðàíñôîðìèðóåò âõîäíóþ ïîñëåäîâàòåëü-
íîñòü âåêòîðîâ (ýìáåäèíãîâ) 𝑋 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛) òåðìîâ (𝑤1, . . . , 𝑤𝑛) â âûõîäíóþ ïîñëå-
äîâàòåëüíîñòü âåêòîðîâ 𝐻 = (ℎ1, . . . , ℎ𝑛). Êàæäûé âåêòîð ℎ𝑖 ñîáèðàåò èíôîðìàöèþ
î êîíòåêñòå 𝐶𝑖 = {. . . , 𝑥𝑖, . . . } ñîîòâåòñòâóþùåãî âõîäíîãî âåêòîðà 𝑥𝑖:

ℎ𝑖 =
(︁ ∑︀
𝑢∈𝐶𝑖

𝑊𝑢𝑥𝑢

)︁
⊗ 𝜎

(︁ ∑︀
𝑢∈𝐶𝑖

𝑉𝑢𝑥𝑢

)︁
= 𝑎𝑖 ⊗ 𝜎(𝑏𝑖),

ãäå ⊗ � ïîýëåìåíòíîå (àäàìàðîâî) ïðîèçâåäåíèå äâóõ âåêòîðîâ; 𝑊𝑢, 𝑉𝑢 � ìàòðèöû
îáó÷àåìûõ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè; 𝜎(𝑏) = 1

1+𝑒−𝑏 � ñèãìîèäíàÿ ôóíêöèÿ, ïðèìåíÿåìàÿ
ê âåêòîðàì 𝑏𝑖 ïîýëåìåíòíî;

𝑎𝑖 =
∑︀
𝑢∈𝐶𝑖

𝑊𝑢𝑥𝑢 � ëèíåéíàÿ ñâ¼ðòêà âåêòîðîâ êîíòåêñòà;

𝑏𝑖 =
∑︀
𝑢∈𝐶𝑖

𝑉𝑢𝑥𝑢 � ëèíåéíàÿ ñâ¼ðòêà-ôèëüòð.

Ñðàâíèì òðàíñôîðìàöèþ âåêòîðîâ â ìîäåëè GCNN ñ ëîêàëèçîâàííûì Å-øàãîì:

𝑝(𝑡 |𝐶𝑖, 𝑤𝑖) = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑖𝑡𝜃𝑡𝑖

)︀
= norm

𝑡∈𝑇

(︁ ∑︀
𝑢∈𝐶𝑖

𝛼𝑢𝑖𝜙
′
𝑡𝑢𝜙𝑤𝑖𝑡

)︁
.

Çäåñü òàêæå èñõîäíûé áåñêîíòåêñòíûé âåêòîð òåðìà (𝜙𝑤𝑖𝑡 : 𝑡 ∈ 𝑇 ) òðàíñôîðìèðó-
åòñÿ â êîíòåêñòíûé âåêòîð 𝑝(𝑡 |𝐶𝑖, 𝑤𝑖) ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ âåêòîðîâ 𝑝(𝑡 |𝑢) = 𝜙′

𝑡𝑢 èç åãî
êîíòåêñòà, 𝑢 ∈ 𝐶𝑖. Óñðåäíÿåìûå âåêòîðû ïîêîìïîíåíòíî (àäàìàðîâî) óìíîæàþòñÿ íà
âåêòîð òåðìà (𝜙𝑤𝑖𝑡), êîòîðûé òåì ñàìûì èãðàåò ðîëü ôèëüòðà, ïðîïóñêàþùåãî òîëüêî
ñåìàíòè÷åñêè ñõîæèå ñ íèì âåêòîðû. Ïðè ýòîì íåò íåîáõîäèìîñòè â èñïîëüçîâàíèè
ñèãìîèäíîé ôóíêöèè, òàê êàê òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû íåîòðèöàòåëüíû.

Â òî æå âðåìÿ, ëîêàëèçîâàííûé Å-øàã èìååò íåñêîëüêî ñóùåñòâåííûõ îòëè÷èé
îò ìîäåëè GCNN, ãëàâíûì îáðàçîì, â ñòîðîíó óïðîùåíèÿ.
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Âî-ïåðâûõ, çäåñü íåò îáó÷àåìûõ ïðåîáðàçîâàíèé 𝑊𝑢, 𝑉𝑢 âõîäíûõ âåêòîðîâ â äðó-
ãîå âåêòîðíîå ïðîñòðàíñòâî (âîçìîæíî, äðóãîé ðàçìåðíîñòè). Âìåñòî ìàòðè÷íîé
ñâ¼ðòêè 𝑊𝑢 èñïîëüçóþòñÿ ñêàëÿðíûå êîýôôèöèåíòû 𝛼𝑢𝑖.

Âî-âòîðûõ, âåêòîð (𝜙𝑤𝑖𝑡) èñïîëüçóåòñÿ êàê ôèëüòð ñàì ïî ñåáå, áåç ñâ¼ðòêè ñ êîí-
òåêñòîì, êàê ýòî ïðîèñõîäèò ïðè âû÷èñëåíèè âåêòîðà 𝑏𝑖.

Â-òðåòüèõ, îïåðàòîð norm ïðîåöèðóåò èòîãîâûé âåêòîð íà åäèíè÷íûé ñèìïëåêñ,
÷òîáû ïîëó÷èòü âåêòîð äèñêðåòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ íà ìíîæåñòâå òåì. Òåìàòè÷åñêèå
ýìáåäèíãè, â îòëè÷èå îò íåéðîñåòåâûõ, ÿâëÿþòñÿ íåîòðèöàòåëüíûìè, íîðìèðîâàí-
íûìè, è, êàê ñëåäñòâèå, ðàçðåæåííûìè è èíòåðïðåòèðóåìûìè.

Аналогия с моделью внимания. Ìîäåëü âíèìàíèÿ ÿâëÿåòñÿ ¾ñòðîèòåëüíûì áëî-
êîì¿ ñîâðåìåííûõ íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé ÿçûêà [31, 67, 109]. Îíà òðàíñôîðìèðóåò
âõîäíóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü âåêòîðîâ 𝑋 = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑛) òåðìîâ (𝑤1, . . . , 𝑤𝑛) â âûõîä-
íóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü âåêòîðîâ 𝐻 = (ℎ1, . . . , ℎ𝑛). Êàæäûé âåêòîð ℎ𝑖 ñîáèðàåò èí-
ôîðìàöèþ î êîíòåêñòå ñîîòâåòñòâóþùåãî âõîäíîãî âåêòîðà 𝑥𝑖:

ℎ𝑖 =
∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

(𝑉 𝑥𝑢)𝛼𝑢𝑖 =
∑︁
𝑢∈𝐶𝑖

(𝑉 𝑥𝑢) SoftMax
𝑢∈𝐶𝑖

⟨𝑄𝑥𝑖, 𝐾𝑥𝑢⟩, (79)

ãäå 𝛼𝑢𝑖 íàçûâàåòñÿ коэффициентом внимания, âåêòîð 𝑄𝑥𝑖 � запросом (query), âåê-
òîð𝐾𝑥𝑢 � ключом (key), âåêòîð 𝑉 𝑥𝑢 � значением (value), ìàòðèöû𝑄,𝐾, 𝑉 ÿâëÿþòñÿ
îáó÷àåìûìè ïàðàìåòðàìè ìîäåëè.

Òàêèì îáðàçîì, â ìîäåëè âíèìàíèÿ ïðîèñõîäèò òðàíñôîðìàöèÿ áåñêîíòåêñòíîãî
âõîäíîãî âåêòîðà-çàïðîñà òåðìà 𝑤𝑖 â êîíòåêñòíûé âûõîäíîé âåêòîð ýòîãî æå òåð-
ìà ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ âåêòîðîâ-çíà÷åíèé èç êîíòåêñòà, íàèáîëåå ñõîæèõ ïî êëþ÷ó
ñ âåêòîðîì-çàïðîñîì. Íåìíîãî äðóãàÿ òåðìèíîëîãèÿ, íî ñóòü âî ìíîãîì àíàëîãè÷íà
ìîäåëè GCNN è ëîêàëèçîâàííîìó Å-øàãó.

Ëîêàëèçîâàííûé Å-øàã èìååò íåñêîëüêî ñóùåñòâåííûõ îòëè÷èé îò ìîäåëè âíè-
ìàíèÿ, òàêæå â ñòîðîíó óïðîùåíèÿ, êàê è â ñëó÷àå ñ GCNN.

Âî-ïåðâûõ, çäåñü íåò îáó÷àåìûõ ïðåîáðàçîâàíèé 𝑄,𝐾, 𝑉 âõîäíûõ âåêòîðîâ â âåê-
òîðíûå ïðîñòðàíñòâà, âîçìîæíî, äðóãîé ðàçìåðíîñòè. Êîýôôèöèåíòû 𝛼𝑢𝑖 îöåíèâàþò
ñêîðåå ïîçèöèîííóþ, ÷åì ñåìàíòè÷åñêóþ áëèçîñòü âåêòîðîâ êëþ÷à è çàïðîñà.

Âî-âòîðûõ, äëÿ ôèëüòðàöèè âåêòîðîâ-çíà÷åíèé èç êîíòåêñòà ñëóæèò ïðîñòàÿ îïå-
ðàöèÿ ïîêîîðäèíàòíîãî óìíîæåíèÿ âåêòîðà-çíà÷åíèÿ íà âåêòîð-çàïðîñ, êîòîðûé èã-
ðàåò ðîëü ôèëüòðà, áóäó÷è íåîòðèöàòåëüíûì è, êàê ïðàâèëî, ðàçðåæåííûì.

Â-òðåòüèõ, îïåðàòîð norm ïðîåöèðóåò èòîãîâûé âåêòîð íà åäèíè÷íûé ñèìïëåêñ.
Ôîðìóëà âíèìàíèÿ (79) îïèñûâàåò òð¼õñëîéíóþ íåéðîííóþ ñåòü. Трансформе-

ром íàçûâàåòñÿ ãëóáîêàÿ íåéðîñåòåâàÿ àðõèòåêòóðà, êîòîðàÿ âûïîëíÿåò íåñêîëüêî
òàêèõ ïðåîáðàçîâàíèé äðóã çà äðóãîì � êîãäà ïîñëåäîâàòåëüíîñòü (ℎ𝑖) ñ âûõîäà
ïðåäûäóùåé ìîäåëè âíèìàíèÿ ïîäà¼òñÿ â êà÷åñòâå ïîñëåäîâàòåëüíîñòè (𝑥𝑖) íà âõîä
ïîñëåäóþùåé ìîäåëè âíèìàíèÿ. Êàæäûé áëîê òðàíñôîðìåðà, ïîìèìî ìîäåëè âíè-
ìàíèÿ, ñîäåðæèò, êàê ïðàâèëî, åù¼ äâà ïîëíîñâÿçíûõ ñëîÿ è äâà ñëîÿ íîðìèðîâêè,
èòîãî ñåìü ñëî¼â ñ îãðîìíûì êîëè÷åñòâîì îáó÷àåìûõ ïàðàìåòðîâ. Â îäíîì èç ïåð-
âûõ òðàíñôîðìåðîâ äëÿ ìàøèííîãî ïåðåâîäà èñïîëüçîâàëîñü øåñòü ïîäðÿä èäóùèõ
áëîêîâ, âìåñòå îáðàçóþùèõ ãëóáîêóþ íåéðîííóþ ñåòü èç 42 ñëî¼â [31]. Áîëåå òîãî,
÷èñëî ìîäåëåé âíèìàíèÿ ìîæåò íàðàùèâàòüñÿ íå òîëüêî â ãëóáèíó, íî â øèðèíó,
êîãäà íåñêîëüêî ïàðàëëåëüíûõ ¾ãîëîâ âíèìàíèÿ¿ îáó÷àþòñÿ âûäåëÿòü ðàçëè÷íûå
àñïåêòû ñìûñëîâ èç êîíòåêñòíûõ äàííûõ.

102



Алгоритм 5. EM-àëãîðèòì ñ ëîêàëèçîâàííûì Å-øàãîì.

Вход: êîëëåêöèÿ, ÷èñëî òåì |𝑇 |, ïàðàìåòðû 𝐾, 𝐿, 𝛽, �
𝛾 𝑖,

�
𝛾 𝑖;

Выход: ìàòðèöà Φ, âåêòîðû òåðìîâ äîêóìåíòîâ 𝑝𝑡𝑖;

1 èíèöèàëèçàöèÿ 𝜙𝑤𝑡 := norm𝑤(rand); 𝑛𝑡 := 1 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
2 для всех èòåðàöèé 𝑘 = 1, . . . , 𝐾 (ïðîõîäîâ ïî âñåé êîëëåêöèè)
3 èíèöèàëèçàöèÿ: 𝑛𝑤𝑡 := 0; 𝑛̃𝑤𝑡 := 0; 𝑛̃𝑡 := 0; äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
4 для всех äîêóìåíòîâ 𝑑 ∈ 𝐷
5 𝑝𝑡𝑖 := norm𝑡(𝜙𝑤𝑖𝑡𝑛𝑡) äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑;
6 для всех 𝑙 = 1, . . . , 𝐿 (àíàëîã 𝐿 áëîêîâ âíèìàíèÿ)

7

�

𝜃𝑡𝑖 :=
�
𝛾 𝑖 𝑝𝑡𝑖 + (1− �

𝛾 𝑖)
�

𝜃𝑡,𝑖−1 äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑,
�
𝛾1 = 1;

8

�

𝜃𝑡𝑖 :=
�
𝛾 𝑖 𝑝𝑡𝑖 + (1− �

𝛾 𝑖)
�

𝜃𝑡,𝑖+1 äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 , 𝑖 = 𝑛𝑑, . . . , 1,
�
𝛾𝑛𝑑

= 1;

9 𝑝𝑡𝑖 := norm𝑡

(︀(︀
𝛽

�

𝜃𝑡𝑖 + (1−𝛽)
�

𝜃𝑡𝑖
)︀
𝑝𝑡𝑖/𝑛𝑡

)︀
äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑;

10 𝑛̃𝑤𝑖𝑡 := 𝑛̃𝑤𝑖𝑡 + 𝑝𝑡𝑖; 𝑛̃𝑡 := 𝑛̃𝑡 + 𝑝𝑡𝑖 äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 , 𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑;
11 если ïîðà îáíîâèòü ìàòðèöó Φ то

12 𝑛𝑤𝑡 := 𝑛𝑤𝑡 + 𝑛̃𝑤𝑡; 𝑛̃𝑤𝑡 := 0 äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 , 𝑤 ∈𝑊 ;

13 𝜙𝑤𝑡 := norm
𝑤∈𝑊

(︁
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅
𝜕𝜙𝑤𝑡

)︁
äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 , 𝑤 ∈𝑊 ;

14 𝑛𝑡 := 𝑛̃𝑡 äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 ;

EM-алгоритм с локализованным Е-шагом. Ïî àíàëîãèè ñ òðàíñôîðìåðîì, ïî-
ëó÷åííûå êîíòåêñòíûå âåêòîðû 𝑝(𝑡 |𝐶𝑖, 𝑤𝑖) ìîæíî ïîâòîðíî ïîäàâàòü íà âõîä ëîêà-
ëèçîâàííîãî E-øàãà âìåñòî áåñêîíòåêñòíûõ âåêòîðîâ 𝑝(𝑡 |𝑤𝑖). Â òðàíñôîðìåðå ýòî
ïðèâåëî áû ê íàðàùèâàíèþ àðõèòåêòóðû ñåòè åù¼ ñåìüþ ñëîÿìè ñ îáó÷àåìûìè ïàðà-
ìåòðàìè. Îäíàêî â íàøåé (ïðåäåëüíî óïðîù¼ííîé) òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ëîêàëüíûõ
êîíòåêñòîâ íèêàêèõ îáó÷àåìûõ ïàðàìåòðîâ òðàíñôîðìàöèÿ íå èìååò. Ýòî ïðîñòî åù¼
îäíà èòåðàöèÿ ïî äîêóìåíòó, ñì. Àëãîðèòì 5.

Íà âõîäå àëãîðèòìà çàäà¼òñÿ ÷èñëî èòåðàöèé ïî âñåé êîëëåêöèè 𝐾 è ÷èñëî èòå-
ðàöèé ïî êàæäîìó äîêóìåíòó 𝐿. Ïåðåä ïåðâûì ïðîõîäîì äîêóìåíòà (øàã 5) â ìàñ-
ñèâ 𝑝𝑡𝑖 çàïèñûâàþòñÿ áåñêîíòåêñòíûå âåêòîðû òåðìîâ, 𝑝𝑡𝑖 = 𝑝(𝑡 |𝑤𝑖). Îíè îáðàáàòû-
âàþòñÿ ïî ôîðìóëàì ëîêàëèçîâàííîãî E-øàãà (øàãè 7�9). Â êîíöå ïðîõîäà (øàã 9)
â ýòîì æå ìàññèâå îêàçûâàþòñÿ êîíòåêñòíûå âåêòîðû òåðìîâ 𝑝𝑡𝑖 = 𝑝(𝑡 |𝐶𝑖, 𝑤𝑖), êîòî-
ðûå íà ñëåäóþùåì öèêëå ïî 𝑙 îáðàáàòûâàþòñÿ âìåñòî áåñêîíòåêñòíûõ.

Îáíîâëåíèÿ ìàòðèöû Φ (øàãè 11�13) ïðîèçâîäÿòñÿ ïî ìåðå íàêîïëåíèÿ äîñòà-
òî÷íîãî îáú¼ìà ñòàòèñòèêè â ñ÷¼ò÷èêàõ 𝑛𝑤𝑡 � íå ñëèøêîì ðåäêî, íî è íå ñëèøêîì
÷àñòî, â çàâèñèìîñòè îò ðàçìåðîâ êîëëåêöèè.
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Выводы по главе 15

� Ëèíåéíàÿ òåìàòèçàöèÿ äîêóìåíòîâ ïðåîäîëåâàåò îãðàíè÷åíèÿ ãèïîòåçû ¾ìåø-
êà ñëîâ¿. Â ýêñïåðèìåíòàõ ýòà ìîäåëü ïðåâçîøëà ìîäåëè PLSA è LDA ïî ñêîðî-
ñòè, óñòîé÷èâîñòè, ðàçðåæåííîñòè, ðàçëè÷íîñòè è êîãåðåíòíîñòè òåì, äàæå ïðè
îòñóòñòâèè ðåãóëÿðèçàòîðîâ. Îïðåäåë¼ííî, ýòî çàÿâêà íà ðîëü íîâîãî ñòàíäàðòà
äå-ôàêòî â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè.

� Ëîêàëèçîâàííûé E-øàã, êàê ïðåäåëüíî óïðîù¼ííûé àíàëîã ìîäåëè âíèìàíèÿ,
òðåáóåò ýêñïåðèìåíòàëüíîé ïðîâåðêè è äàëüíåéøèõ èññëåäîâàíèé ïî ïîäáîðó
ïàðàìåòðîâ 𝐿, 𝛽, �

𝛾 𝑖,
�
𝛾 𝑖.

� Îñòà¼òñÿ îòêðûòûì âîïðîñ î öåëåñîîáðàçíîñòè äàëüíåéøåé ãèáðèäèçàöèè ëîêà-
ëèçîâàííûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé â ñòîðîíó íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé âíèìàíèÿ.

� Îñòà¼òñÿ îòêðûòûì âîïðîñ, íàñêîëüêî îáîñíîâàíû òðàíñôîðìàöèè êîíòåêñò-
íûõ âåêòîðîâ 𝑝(𝑡 |𝐶𝑖, 𝑤𝑖), è êàê ìåíÿåòñÿ ïðè ýòîì ïîñòàíîâêà èñõîäíîé îïòè-
ìèçàöèîííîé çàäà÷è. ×àñòè÷íûé îòâåò íà íåãî äà¼òñÿ â ãëàâå 16.
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16 Модели сегментации и регуляризация Е-шага

Ãèïîòåçà ¾ìåøêà ñëîâ¿ è ïðåäïîëîæåíèå î ñòàòèñòè÷åñêîé íåçàâèñèìîñòè ñîñåä-
íèõ ñëîâ ìîãóò ïðèâîäèòü ê ÷àñòîé õàîòè÷íîé ñìåíå òåìàòèêè ìåæäó ñîñåäíèìè
ñëîâàìè. Â ðåçóëüòàòå ñî÷åòàíèå òåì âíóòðè ïðåäëîæåíèÿ ìîæåò îêàçàòüñÿ íåèíòåð-
ïðåòèðóåìûì, ëèáî ëîêàëüíàÿ èíòåðïðåòàöèÿ òåìû ïî êîíòåêñòó ìîæåò ðàçîéòèñü
ñ å¼ ãëîáàëüíîé èíòåðïðåòàöèåé ïî ðàíæèðîâàííîìó ñïèñêó ÷àñòûõ ñëîâ.

Â äàííîé ãëàâå ðàññìàòðèâàþòñÿ òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè, ó÷èòûâàþùèå áîëåå ðåà-
ëèñòè÷íûå ïðåäïîëîæåíèÿ î òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðå ñâÿçíîãî òåêñòà, ïðîèñõîäÿùèå
èç òåîðèè äèñêóðñà è êîììóíèêàòèâíîé ëèíãâèñòèêè [4], íàïðèìåð:

� êàæäîå ïðåäëîæåíèå, êàê ïðàâèëî, íåñ¼ò ñîîáùåíèå î âçàèìîäåéñòâèè äâóõ
àãåíòîâ, è ïîòîìó îòíîñèòñÿ ê îäíîé èëè äâóì òåìàì;

� ñëåäóþùåå ïðåäëîæåíèå, êàê ïðàâèëî, ïðîäîëæàåò òåìàòèêó ïðåäûäóùåãî;

� ñìåíà òåìàòèêè ÷àùå ïðîèñõîäèò ìåæäó àáçàöàìè, ÷åì ìåæäó ïðåäëîæåíèÿìè,
åù¼ ÷àùå � ìåæäó ñåêöèÿìè äîêóìåíòà.

Íà÷í¼ì ñ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, îñíîâàííûõ íà ãèïîòåçå, ÷òî êàæäîå ïðåäëî-
æåíèå ÿâëÿåòñÿ ¾ìåøêîì òåðìîâ¿, ïîðîæäàåìûõ îáùåé òåìîé. Äîêóìåíò ïðè ýòîì
ñ÷èòàåòñÿ ¾ìåøêîì ïðåäëîæåíèé¿. Çàòåì ââåä¼ì ìåõàíèçì ðåãóëÿðèçàöèè E-øàãà,
êîãäà îãðàíè÷åíèÿ íàêëàäûâàþòñÿ íà ïîñëåäîâàòåëüíîñòü âåêòîðîâ 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤𝑖).

Тематическая модель предложений. Äîïóñòèì, ÷òî êàæäûé äîêóìåíò 𝑑 ðàçáèò
íà ìíîæåñòâî ñåãìåíòîâ 𝑆𝑑. Ýòî ìîãóò áûòü ïðåäëîæåíèÿ, àáçàöû èëè фразы � ñèí-
òàêñè÷åñêè êîððåêòíûå ÷àñòè ïðåäëîæåíèé. Îáîçíà÷èì ÷åðåç 𝑛𝑠 äëèíó ñåãìåíòà 𝑠,
÷åðåç 𝑛𝑠𝑤 � ÷èñëî âõîæäåíèé ñëîâà 𝑤 â ñåãìåíò 𝑠.

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî âñå ñëîâà ñåãìåíòà îòíîñÿòñÿ ê îäíîé òåìå è çàïèøåì ôóíêöèþ
âåðîÿòíîñòè ñåãìåíòà 𝑠 ∈ 𝑆𝑑 ÷åðåç ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè 𝜙𝑤𝑡, 𝜃𝑡𝑑:

𝑝(𝑠 |𝑑) =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝑝(𝑡 |𝑑)
∏︁
𝑤∈𝑠

𝑝(𝑤 | 𝑡)𝑛𝑠𝑤 =
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑
∏︁
𝑤∈𝑠

𝜙𝑛𝑠𝑤
𝑤𝑡 .

Áóäåì ñ÷èòàòü êàæäûé äîêóìåíò ¾ìåøêîì ñåãìåíòîâ¿. Òîãäà ôóíêöèÿ âåðîÿòíî-
ñòè âûáîðêè áóäåò ðàâíà ïðîèçâåäåíèþ ôóíêöèé âåðîÿòíîñòè ñåãìåíòîâ. Ïîñòàâèì
çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ñóììû log-ïðàâäîïîäîáèÿ è ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑠∈𝑆𝑑

ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜃𝑡𝑑
∏︁
𝑤∈𝑠

𝜙𝑛𝑠𝑤
𝑤𝑡 +𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
, (80)

ïðè îáû÷íûõ îãðàíè÷åíèÿõ (14).
Â ÷àñòíîì ñëó÷àå, êîãäà êàæäûé ñåãìåíò ñîñòîèò òîëüêî èç îäíîãî ñëîâà, äàííàÿ

ìîäåëü ïåðåõîäèò â îáû÷íóþ òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü (15). Ñ äðóãîé ñòîðîíû, îíà ÿâ-
ëÿåòñÿ ÷àñòíûì ñëó÷àåì ãèïåðãðàôîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè (52), â êîòîðîé âåðøèíû
ñîîòâåòñòâóþò ñëîâàì, à ð¼áðà � ïðåäëîæåíèÿì.

Ñëåäóþùàÿ òåîðåìà íå íóæäàåòñÿ â äîêàçàòåëüñòâå, òàê êàê ÿâëÿåòñÿ óïðîù¼í-
íûì âàðèàíòîì òåîðåìû 10.1 î ãèïåðãðàôîâîé ìîäåëè.
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Теорема 16.1. Пусть функция 𝑅(Φ,Θ) непрерывно дифференцируема. Точка
(Φ,Θ) локального экстремума задачи (80), (14) удовлетворяет системе уравнений со
вспомогательными переменными 𝑝𝑡𝑑𝑠 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑠), если из решения исключить нулевые
столбцы матриц Φ, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑠 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜃𝑡𝑑
∏︀
𝑤∈𝑠

𝜙𝑛𝑠𝑤
𝑤𝑡

)︀
;

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; 𝑛𝑤𝑡 =

∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑠∈𝑆𝑑

[𝑤 ∈ 𝑠] 𝑝𝑡𝑑𝑠;

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 + 𝜃𝑡𝑑

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
; 𝑛𝑡𝑑 =

∑︁
𝑠∈𝑆𝑑

𝑝𝑡𝑑𝑠.

Àíàëîãè÷íûì îáðàçîì çàäà÷à ñòàâèòñÿ äëÿ ìîäåëè ïðåäëîæåíèé senLDA [35] è
äëÿ ìîäåëè êîðîòêèõ ñîîáùåíèé Twitter-LDA [227]. Â îáîèõ ñëó÷àÿõ ðåãóëÿðèçà-
òîðîì ÿâëÿþòñÿ àïðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ Äèðèõëå. Â ìîäåëè Twitter-LDA â ðîëè
äîêóìåíòîâ âûñòóïàþò àâòîðû, â ðîëè ñåãìåíòîâ � ñîîáùåíèÿ äàííîãî àâòîðà.

Гиперграфовые модели связного текста. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðàôà (52)
èç ãëàâû 10 íåïîñðåäñòâåííî ïðèìåíèìà äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ñâÿç-
íîãî òåêñòà. Ðåáðîì ãèïåðãðàôà ìîæíî îïèñàòü êàê ïðåäëîæåíèå, òàê è ëþáîå ïîä-
ìíîæåñòâî òåðìîâ, íå îáÿçàòåëüíî èäóùèõ ïîäðÿä, ñâÿçàííûõ äðóã ñ äðóãîì ïî ñìûñ-
ëó è ïîðîæäàåìûõ îäíîé îáùåé òåìîé.

Åñëè òåêñò ïðåäâàðèòåëüíî îáðàáîòàí синтаксическим парсером, òî â êà÷å-
ñòâå ð¼áåð ìîæíî áðàòü âåòêè èëè ïîääåðåâüÿ ñèíòàêñè÷åñêîãî äåðåâà (синтагмы),
â ÷àñòíîñòè, именные группы � ãðàììàòè÷åñêè êîððåêòíûå ñëîâîñî÷åòàíèÿ, â êîòî-
ðûõ ãëàâíûì ñëîâîì ÿâëÿåòñÿ ñóùåñòâèòåëüíîå.

Ñèíòàêñè÷åñêèå ñâÿçè ïîçâîëÿþò óñòàíàâëèâàòü семантические роли слов è âû-
äåëÿòü факты â âèäå òðîåê ¾îáúåêò, ñóáúåêò, äåéñòâèå¿, êîòîðûå ìîæíî ñ÷èòàòü
òåìàòè÷åñêè îäíîðîäíûìè è òàêæå îïèñûâàòü ð¼áðàìè ãèïåðãðàôà.

Ìîæíî èñïîëüçîâàòü âíåøíèå ëèíãâèñòè÷åñêèå ðåñóðñû � тезаурусы èëè онто-
логии, òàêèå êàê WordNet, Âèêè-Ñëîâàðü, ÐóÒåç è äðóãèå [14]. Îíè ïîçâîëÿþò íàõî-
äèòü ïàðû òåðìèíîâ, ñ âûñîêîé âåðîÿòíîñòüþ ñâÿçàííûå òåìàòè÷åñêè, ëèáî âîîáùå
îáîçíà÷àþùèå â òåêñòå îäèí è òîò æå îáúåêò. Ýòî ìîãóò áûòü ïàðû синонимов, ïàðû
гипоним–гипероним (÷àñòíîå�îáùåå), ïàðû мероним–холоним (÷àñòü�öåëîå).

Òåðìèíû, ñâÿçàííûå òåçàóðóñíûìè îòíîøåíèÿìè, ìîæíî îáúåäèíÿòü ðåáðîì ãè-
ïåðãðàôà, êîãäà îíè íàõîäÿòñÿ â îäíîì ïðåäëîæåíèè èëè â ñîñåäíèõ ïðåäëîæåíèÿõ,
îáðàçóÿ ëåêñè÷åñêóþ öåïî÷êó (lexical chain).

Ãèïåðãðàôîâàÿ ìîäåëü íå íàêëàäûâàåò íèêàêèõ îãðàíè÷åíèé íà ìíîãîêðàòíîå
âõîæäåíèå îäíîãî è òîãî æå ñëîâà â ðàçíûå ð¼áðà ãèïåðãðàôà. Ýòî äà¼ò âîçìîæíîñòü
ó÷èòûâàòü ðàçíûå òèïû ñâÿçåé ìåæäó ñëîâàìè, îïèñûâàÿ èõ ðàçëè÷íûìè òèïàìè
ð¼áåð â ãèïåðãðàôå. Íàïðèìåð, ìîæíî â åäèíîé ãèïåðãðàôîâîé ìîäåëè ó÷èòûâàòü
îäíîâðåìåííî ïðåäëîæåíèÿ, ôàêòû, ñèíòàêñè÷åñêèå è òåçàóðóñíûå ñâÿçè.

Тематическая сегментация. Ðàññìîòðèì áîëåå ñëîæíûé ñëó÷àé, êîãäà òåêñò ñî-
ñòîèò èç ïðåäëîæåíèé, è òðåáóåòñÿ îáúåäèíèòü èõ â áîëåå êðóïíûå òåìàòè÷åñêè îä-
íîðîäíûå ñåãìåíòû, ãðàíèöû êîòîðûõ çàðàíåå íå çàäàþòñÿ.
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Метод TopicTiling [166] îñíîâàí íà ïîñò-îáðàáîòêå ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤𝑖),
𝑖 = 1, . . . , 𝑛𝑑, ïîëó÷àåìûõ êàêîé-ëèáî òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ, â ÷àñòíîñòè, LDA. Òå-
ìàòèêà ïðåäëîæåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑠) îïðåäåëÿåòñÿ ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ
𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) âñåõ åãî ñëîâ7. Çàòåì äëÿ êàæäîé ïàðû ñîñåäíèõ ïðåäëîæåíèé (𝑠𝑘, 𝑠𝑘+1) âû-
÷èñëÿåòñÿ êîñèíóñíàÿ áëèçîñòü ìåæäó òåìàòè÷åñêèìè âåêòîðàìè 𝑝(𝑡 |𝑠𝑘) è 𝑝(𝑡 |𝑠𝑘+1).
×åì ãëóáæå ëîêàëüíûé ìèíèìóì áëèçîñòè, òåì âûøå óâåðåííîñòü, ÷òî ìåæäó äàííîé
ïàðîé ïðåäëîæåíèé ïðîõîäèò ãðàíèöà ñåãìåíòîâ.

Ìåòîä TopicTiling èñïîëüçóåò íàáîð ýâðèñòèê äëÿ ïîäáîðà ÷èñëà ïðåäëîæåíèé
ñëåâà è ñïðàâà îò ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà áëèçîñòè, îïðåäåëåíèÿ ÷èñëà ñåãìåíòîâ,
ïîäáîðà ÷èñëà òåì è ÷èñëà èòåðàöèé, èãíîðèðîâàíèÿ ñòîï-ñëîâ, ôîíîâûõ òåì è êî-
ðîòêèõ ïðåäëîæåíèé. Àêêóðàòíàÿ íàñòðîéêà ïàðàìåòðîâ ýòèõ ýâðèñòèê ïîçâîëÿåò
äîñòè÷ü âûñîêîãî êà÷åñòâà ñåãìåíòàöèè [166].

TopicTiling íå ÿâëÿåòñÿ ïîëíîöåííîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ ñåãìåíòàöèè òåêñòà,
ïîñêîëüêó ïîñò-îáðàáîòêà íèêàê íå âëèÿåò íà ñàìè òåìû. ×òîáû íàéòè òåìû, íàèáî-
ëåå âûãîäíûå äëÿ ñåãìåíòàöèè, òðåáóåòñÿ ñïåöèàëüíûé ðåãóëÿðèçàòîð.

Регуляризатор E-шага. Äî ñèõ ïîð äëÿ ôîðìàëèçàöèè äîïîëíèòåëüíûõ òðåáîâàíèé
ê òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ìû êîíñòðóèðîâàëè êðèòåðèè ðåãóëÿðèçàöèè êàê ôóíêöèè îò
ïàðàìåòðîâ 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑. ×òîáû ó÷èòûâàòü ïîðÿäîê ñëîâ âíóòðè äîêóìåíòîâ, ãîðàçäî
óäîáíåå íàêëàäûâàòü îãðàíè÷åíèÿ íà ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), âû÷èñëÿåìûå
íà E-øàãå äëÿ ïîñëåäîâàòåëüíûõ ñëîâ 𝑤1, . . . , 𝑤𝑛𝑑

äîêóìåíòà 𝑑.

Ïóñòü ðåãóëÿðèçàòîð 𝑅(Π,Φ,Θ) ÿâëÿåòñÿ ôóíêöèé íå òîëüêî ìàòðèö Φ è Θ, íî è
òð¼õìåðíîé ìàòðèöû âñïîìîãàòåëüíûõ ïåðåìåííûõ Π = (𝑝𝑡𝑑𝑤)𝑇×𝐷×𝑊 .

Áóäåì ïðåäïîëàãàòü, ÷òî 𝑅 ÿâëÿåòñÿ äîñòàòî÷íî ãëàäêîé ôóíêöèåé âñåõ ñâîèõ
ïåðåìåííûõ 𝑝𝑡𝑑𝑤, 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑. Êðîìå òîãî, ñäåëàåì åñòåñòâåííîå äîïóùåíèå, ÷òî åñëè
ñëîâà 𝑤 íåò â äîêóìåíòå 𝑑, òî ôóíêöèÿ 𝑅 íå çàâèñèò îò ïåðåìåííîé 𝑝𝑡𝑑𝑤.

Ñîãëàñíî óðàâíåíèþ (16), ìàòðèöà Π ÿâëÿåòñÿ ôóíêöèåé îò Φ è Θ. Ïîýòîìó ê ðå-
ãóëÿðèçàòîðó 𝑅̃(Φ,Θ) = 𝑅(Π(Φ,Θ),Φ,Θ) ïðèìåíèìà òåîðåìà 4.1. Îäíàêî ñèñòåìó
óðàâíåíèé óäîáíî çàïèñûâàòü ÷åðåç ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅, à íå 𝑅̃,
÷òîáû íå äèôôåðåíöèðîâàòü êàæäûé ðàç ñëîæíóþ ñóïåðïîçèöèþ ôóíêöèé.

Ðàññìîòðèì çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì
𝑅̃(Φ,Θ) ïðè îáû÷íûõ îãðàíè÷åíèÿõ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè (14):

∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤 ln
∑︁
𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑 +𝑅(Π(Φ,Θ),Φ,Θ) → max
Φ,Θ

. (81)

Теорема 16.2. Пусть функция 𝑅(Π,Φ,Θ) непрерывно дифференцируема и не зави-
сит от переменных 𝑝𝑡𝑑𝑤 при 𝑤 /∈ 𝑑. Тогда точка (Φ,Θ) локального экстремума задачи
(81), (14) удовлетворяет системе уравнений со вспомогательными переменными 𝑝𝑡𝑑𝑤

7Точнее, в [166] предлагалось для каждого слова выбирать наиболее вероятную тему, затем усред-
нять тематику по всем словам предложения. Оба варианта имеют право на существование. Какой
из них лучше, в данной работе не исследовалось.
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и 𝑝𝑡𝑑𝑤, если из решения исключить нулевые столбцы матриц Φ, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
; (82)

𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝𝑡𝑑𝑤

(︂
1 +

1

𝑛𝑑𝑤

(︂
𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑡𝑑𝑤
−
∑︁
𝑧∈𝑇

𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤

)︂)︂
; (83)

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; (84)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
. (85)

Доказательство. Íàéä¼ì ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå ôóíêöèè 𝑝𝑧𝑑𝑤(Φ,Θ) = 𝜙𝑤𝑧𝜃𝑧𝑑∑︀
𝑡 𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

.
Äëÿ ëþáûõ 𝑡, 𝑧 ∈ 𝑇

𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝜙𝑤𝑡

= 𝜙𝑤𝑡
𝜕

𝜕𝜙𝑤𝑡

(︂
𝜙𝑤𝑧𝜃𝑧𝑑∑︀
𝑢 𝜙𝑤𝑢𝜃𝑢𝑑

)︂
=

= 𝜙𝑤𝑡
[𝑧= 𝑡]𝜃𝑡𝑑

∑︀
𝑢 𝜙𝑤𝑢𝜃𝑢𝑑 − 𝜃𝑡𝑑𝜙𝑤𝑧𝜃𝑧𝑑

(
∑︀

𝑢 𝜙𝑤𝑢𝜃𝑢𝑑)2
= 𝑝𝑡𝑑𝑤[𝑧= 𝑡]− 𝑝𝑡𝑑𝑤𝑝𝑧𝑑𝑤; (86)

𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝜙𝑡𝑑

= 𝜃𝑡𝑑
𝜕

𝜕𝜃𝑡𝑑

(︂
𝜙𝑤𝑧𝜃𝑧𝑑∑︀
𝑢 𝜙𝑤𝑢𝜃𝑢𝑑

)︂
=

= 𝜃𝑡𝑑
[𝑧= 𝑡]𝜙𝑤𝑡

∑︀
𝑢 𝜙𝑤𝑢𝜃𝑢𝑑 − 𝜙𝑤𝑡𝜙𝑤𝑧𝜃𝑧𝑑

(
∑︀

𝑢 𝜙𝑤𝑢𝜃𝑢𝑑)2
= 𝑝𝑡𝑑𝑤[𝑧= 𝑡]− 𝑝𝑡𝑑𝑤𝑝𝑧𝑑𝑤. (87)

Çàìåòèì, ÷òî ðåçóëüòèðóþùèå âûðàæåíèÿ (86) è (87) ñîâïàäàþò.

Áëàãîäàðÿ òð¼ì ñâîéñòâàì íåçàâèñèìîñòè ïåðåìåííûõ 𝑝𝑡𝑑𝑤
1) îò ÷óæèõ äîêóìåíòîâ, 𝜕𝑝𝑧𝑑′𝑤/𝜕𝜃𝑡𝑑 = 0 ïðè 𝑑 ̸= 𝑑′;
2) îò ÷óæèõ ñëîâ, 𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤′/𝜕𝜙𝑤𝑡 = 0 ïðè 𝑤 ̸= 𝑤′;
3) îò ÷óæèõ ñëîâ, 𝜕𝑅/𝜕𝑝𝑡𝑑𝑤 = 0 ïðè 𝑤 ̸∈ 𝑑;

äèôôåðåíöèðîâàíèå ñóïåðïîçèöèè 𝑅̃(Φ,Θ) = 𝑅(Π(Φ,Θ),Φ,Θ) ïî ïàðàìåòðàì 𝜙𝑤𝑡 è
𝜃𝑡𝑑 íåñêîëüêî óïðîùàåòñÿ:

𝜕𝑅̃

𝜕𝜙𝑤𝑡

=
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

+
∑︁
𝑧,𝑑,𝑤′

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤′

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤′

𝜕𝜙𝑤𝑡

=
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

+
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑧∈𝑇

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝜙𝑤𝑡

; (88)

𝜕𝑅̃

𝜕𝜃𝑡𝑑
=

𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑
+
∑︁
𝑧,𝑑′,𝑤

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑′𝑤

𝜕𝑝𝑧𝑑′𝑤
𝜕𝜃𝑡𝑑

=
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑
+
∑︁
𝑤∈𝑑

∑︁
𝑧∈𝑇

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝜃𝑡𝑑

. (89)

Âîñïîëüçîâàâøèñü (86) è (87), ïîëó÷èì äâà òîæäåñòâà:

𝜙𝑤𝑡

∑︁
𝑧∈𝑇

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝜙𝑤𝑡

𝜃𝑡𝑑
∑︁
𝑧∈𝑇

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝜃𝑡𝑑

⎫⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪⎭ =
∑︁
𝑧∈𝑇

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
𝑝𝑡𝑑𝑤

(︀
[𝑧= 𝑡]− 𝑝𝑧𝑑𝑤

)︀
= 𝑝𝑡𝑑𝑤𝑄𝑡𝑑𝑤,

ãäå ââåäåíà âñïîìîãàòåëüíàÿ ïåðåìåííàÿ 𝑄𝑡𝑑𝑤 =
𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑡𝑑𝑤
−
∑︁
𝑧∈𝑇

𝑝𝑧𝑑𝑤
𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
.
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Ïîäñòàâèì ïîëó÷åííîå âûðàæåíèå 𝑝𝑡𝑑𝑤𝑄𝑡𝑑𝑤 â ïðàâóþ ÷àñòü (88), äîìíîæåííóþ
íà 𝜙𝑤𝑡, è â ïðàâóþ ÷àñòü (89), äîìíîæåííóþ íà 𝜃𝑡𝑑. Çàòåì ïîäñòàâèì ÷àñòíûå ïðîèç-
âîäíûå ðåãóëÿðèçàòîðà 𝑅̃(Φ,Θ) â ñèñòåìó óðàâíåíèé èç òåîðåìû 4.1:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
;

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 +
∑︁
𝑑∈𝐷

𝑄𝑡𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; (90)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 +
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑄𝑡𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
. (91)

Âñïîìîãàòåëüíàÿ ïåðåìåííàÿ 𝑝𝑡𝑑𝑤 èç (83) ïîçâîëÿåò ïåðåïèñàòü óðàâíåíèÿ (90)�
(91) â òðåáóåìîì âèäå (84)�(85).

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Òàêèì îáðàçîì, â EM-àëãîðèòìå äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà 𝑑 ñíà÷àëà âû÷èñëÿþòñÿ
âñïîìîãàòåëüíûå ïåðåìåííûå 𝑝𝑡𝑑𝑤, çàòåì îíè ïðåîáðàçóþòñÿ â íîâûå ïåðåìåííûå 𝑝𝑡𝑑𝑤,
êîòîðûå ïîäñòàâëÿþòñÿ â ôîðìóëû M-øàãà (17)�(18) âìåñòî 𝑝𝑡𝑑𝑤. Òàêîé ñïîñîá âû-
÷èñëåíèé áóäåì íàçûâàòü регуляризацией E-шага èëè пост-обработкой E-шага.

Çàìåòèì, ÷òî ïåðåìåííûå 𝑝𝑡𝑑𝑤 ìîãóò ïðèíèìàòü îòðèöàòåëüíûå çíà÷åíèÿ, ïîýòîìó
â îáùåì ñëó÷àå îíè íå îáðàçóþò âåðîÿòíîñòíûõ ðàñïðåäåëåíèé. Òåì íå ìåíåå, äëÿ
íèõ âåðíà íîðìèðîâêà

∑︀
𝑡 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 1.

Разреживание распределений 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤). Ïîòðåáóåì, ÷òîáû êàæäûé òåðì â äîêó-
ìåíòå îòíîñèëñÿ ê íåáîëüøîìó ÷èñëó òåì. Äëÿ ýòîãî áóäåì ðàçðåæèâàòü ðàñïðåäå-
ëåíèÿ 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), ìàêñèìèçèðóÿ èõ KL-äèâåðãåíöèè ñ ðàâíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèåì:

KL
(︀

1
|𝑇 |

⃦⃦
𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤)

)︀
→ max .

Ñóììèðóÿ ïî âñåì òåðìàì âñåõ äîêóìåíòîâ, ïîëó÷èì ðåãóëÿðèçàòîð:

𝑅(Π) = − 𝜏

|𝑇 |
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤

∑︁
𝑡∈𝑇

ln 𝑝𝑡𝑑𝑤 → max .

Ïîäñòàâèì ïðîèçâîäíóþ

𝜕𝑅(Π)

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤
= − 𝜏

|𝑇 |
𝑛𝑑𝑤

𝑝𝑧𝑑𝑤

â ôîðìóëó (83):

𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝𝑡𝑑𝑤 − 𝜏
(︀

1
|𝑇 | − 𝑝𝑡𝑑𝑤

)︀
.

Òàêèì îáðàçîì, åñëè 𝑝𝑡𝑑𝑤 <
1
|𝑇 | äëÿ íåêîòîðûõ 𝑡 è 𝑤, òî íà ñëåäóþùåé èòåðà-

öèè 𝑝𝑡𝑑𝑤 ñòàíåò åù¼ ìåíüøå. Òåìàòèêà òåðìà áóäåò ïîñòåïåííî êîíöåíòðèðîâàòüñÿ
â íåáîëüøîì ÷èñëå òåì.

Åù¼ îäíà èíòåðïðåòàöèÿ ýòîãî ðåãóëÿðèçàòîðà ñëåäóåò èç âîçìîæíîñòè çàïèñàòü
ðåãóëÿðèçàöèþ Å-øàãà ýêâèâàëåíòíûì îáðàçîì ÷åðåç ôîðìóëû Ì-øàãà (90)�(91):

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂
𝑛𝑤𝑡 − 𝜏𝑛𝑤

(︂
1

|𝑇 |
− 𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑤

)︂)︂
;

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂
𝑛𝑡𝑑 − 𝜏𝑛𝑑

(︂
1

|𝑇 |
− 𝑛𝑡𝑑

𝑛𝑑

)︂)︂
.
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Åñëè íåðåãóëÿðèçîâàííûå ÷àñòîòíûå îöåíêè óñëîâíûõ âåðîÿòíîñòåé 𝑝(𝑡 |𝑤) = 𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑤
è

𝑝(𝑡 |𝑑) = 𝑛𝑡𝑑

𝑛𝑑
ñòàíîâÿòñÿ ìåíüøå âåðîÿòíîñòè ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ 1

|𝑇 | , òî ïðî-
èñõîäèò ðàçðåæèâàíèå ðàñïðåäåëåíèé 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑; ñ èòåðàöèÿìè èõ çíà÷åíèÿ óìåíüøà-
þòñÿ è ìîãóò îáðàùàòüñÿ â íóëü. Òàêèì îáðàçîì, ïðîèñõîäèò ñîãëàñîâàííîå ðàçðå-
æèâàíèå ìàòðèö Φ è Θ ïîä óïðàâëåíèåì îáùåãî êîýôôèöèåíòà ðåãóëÿðèçàöèè 𝜏 .

Разреживающий регуляризатор Е-шага для сегментации áûë ïðåäëîæåí
â [182]. Ñåãìåíòàìè ìîãóò áûòü àáçàöû, ïðåäëîæåíèÿ èëè ñèíòàêñè÷åñêè ñâÿçàííûå
÷àñòè ïðåäëîæåíèé, íàéäåííûå ñ ïîìîùüþ ñèíòàêñè÷åñêîãî àíàëèçàòîðà. Îáîçíà-
÷èì ÷åðåç 𝑆𝑑 ìíîæåñòâî ñåãìåíòîâ, íà êîòîðûå ðàçáèò äîêóìåíò 𝑑, ÷åðåç 𝑛𝑠 � äëèíó
ñåãìåíòà 𝑠, ÷åðåç 𝑛𝑠𝑤 � ÷èñëî âõîæäåíèé òåðìà 𝑤 â ñåãìåíò 𝑠.

Îïðåäåëèì òåìàòèêó ñåãìåíòà 𝑠 ∈ 𝑆𝑑 êàê ñðåäíþþ òåìàòèêó âñåõ åãî òåðìîâ:

𝑝𝑡𝑑𝑠 ≡ 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑠) =
∑︁
𝑤∈𝑠

𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) 𝑝(𝑤 |𝑠) = 1

𝑛𝑠

∑︁
𝑤∈𝑠

𝑛𝑠𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤.

×òîáû êàæäûé ñåãìåíò îòíîñèëñÿ ê íåáîëüøîìó ÷èñëó òåì, áóäåì ìèíèìèçèðîâàòü
êðîññ-ýíòðîïèþ ìåæäó ðàñïðåäåëåíèÿìè 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑠) è ðàâíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèåì,
÷òî ïðèâåä¼ò íàñ ê ðàçðåæèâàþùåìó ðåãóëÿðèçàòîðó Å-øàãà:

𝑅(Π) = −𝜏
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑠∈𝑆𝑑

∑︁
𝑡∈𝑇

ln
∑︁
𝑤∈𝑠

𝑛𝑠𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤. (92)

Îïóñêàÿ âûêëàäêè, ïðèâåä¼ì ðåçóëüòàò ïîäñòàíîâêè (92) â (83):

𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝𝑡𝑑𝑤

(︂
1− 𝜏

𝑛𝑑𝑤

∑︁
𝑠∈𝑆𝑑

𝑛𝑠𝑤

𝑛𝑠

(︂
1

𝑝𝑡𝑑𝑠
−
∑︁
𝑧∈𝑇

𝑝𝑧𝑑𝑤
𝑝𝑧𝑑𝑠

)︂)︂
.

Õîòÿ ôîðìóëà âûãëÿäèò ãðîìîçäêîé, ýôôåêò ïðèìåíåíèÿ ðåãóëÿðèçàòîðà ïîíÿòü
íå òðóäíî. Åñëè âåðîÿòíîñòü 𝑝𝑡𝑑𝑠 òåìû â ñåãìåíòå îêàæåòñÿ ìåíüøå íåêîòîðîãî ïî-
ðîãà, òî âåðîÿòíîñòè 𝑝𝑡𝑑𝑤 áóäóò óìåíüøàòüñÿ äëÿ âñåõ òåðìîâ 𝑤 äàííîãî ñåãìåíòà.
Â èòîãå òåìàòèêà êàæäîãî ñåãìåíòà ñêîíöåíòðèðóåòñÿ â íåáîëüøîì ÷èñëå òåì [182].

Â ðåçóëüòàòå ðàçðåæèâàíèÿ òåìàòèêà ñîñåäíèõ ñåãìåíòîâ ìîæåò îêàçàòüñÿ áëèç-
êîé, è èõ ìîæíî áóäåò îáúåäèíèòü â îäèí òåìàòè÷åñêèé ñåãìåíò. Íàçîâ¼ì òåìó 𝑡
ñ ìàêñèìàëüíûì çíà÷åíèåì 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑠) доминирующей темой ñåãìåíòà 𝑠 äîêóìåíòà 𝑑.
Åñëè òåìà äîìèíèðóåò â ñîñåäíèõ ñåãìåíòàõ, òî îíà áóäåò äîìèíèðóþùåé è â èõ
îáúåäèíåíèè. Åñëè îáúåäèíèòü ïîñëåäîâàòåëüíûå ñåãìåíòû ñ îäèíàêîâîé äîìèíèðó-
þùåé òåìîé â îäèí áîëåå êðóïíûé ñåãìåíò, òî äàííàÿ òåìà òàêæå îñòàíåòñÿ â í¼ì
äîìèíèðóþùåé. Ýòî ïðîñòàÿ àãëîìåðàòèâíàÿ ñòðàòåãèÿ òåìàòè÷åñêîé ñåãìåíòàöèè.
Â îòëè÷èå îò TopicTiling, ó íå¼ íåò ýâðèñòè÷åñêèõ ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå íàäî íàñòðà-
èâàòü, è îíà ïî÷òè íå óâåëè÷èâàåò âðåìÿ ïîñò-îáðàáîòêè E-øàãà.

Пост-обработка E-шага — это регуляризация. Ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàòîðà
E-øàãà ìîæíî ôîðìàëèçîâàòü òðåáîâàíèÿ ðàçðåæåííîñòè òåìàòèêè ïðåäëîæåíèé
èëè ñõîäñòâà òåìàòèêè òåðìîâ âíóòðè êàæäîãî ïðåäëîæåíèÿ, ìåæäó ñîñåäíèìè ïðåä-
ëîæåíèÿìè, ìåæäó ïðåäëîæåíèÿìè îäíîé ñåêöèè äîêóìåíòà, è äðóãèå.

Äåéñòâèòåëüíî ëè äëÿ ýòîãî íóæåí ðåãóëÿðèçàòîð? Íå ïðîùå áûëî áû âûïîëíèòü
íåîáõîäèìûå ïðåîáðàçîâàíèÿ íåïîñðåäñòâåííî íàä ïîñëåäîâàòåëüíîñòüþ òåìàòè÷å-
ñêèõ âåêòîðîâ 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤1), . . . , 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤𝑛𝑑

), íàïðèìåð, êàê ïîêàçàíî íà ðèñ. 25.
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123 ... ... 𝑛𝑑
1

...

|T|

↓ секционирование и разреживание ↓

↓ сглаживание и контрастирование ↓

Рис. 25: Эвристическая пост-обработка матрицы
(︀
𝑝(𝑡 |𝑑,𝑤𝑖)

)︀
𝑇×𝑛𝑑

на Е-шаге. Сначала документ сек-
ционируется по предложениям, в каждом предложении определяется основная предметная тема.
Затем соседние предложения с одинаковой основной темой объединяются в сегменты 𝑠, для ко-
торых определяются распределения 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑠). Фоновые темы (две нижние, красные) не участвуют
в пост-обработке.

Òàêîãî ðîäà ïîñò-îáðàáîòêà E-øàãà ÿâëÿåòñÿ ýâðèñòèêîé è òðåáóåò îáîñíîâàíèé.
Ìîæåò ëè áûòü, ÷òî ëþáîé àëãîðèòì ïîñò-îáðàáîòêè ýêâèâàëåíòåí íåêîòîðîìó ðåãó-
ëÿðèçàòîðó? Äàëåå ìû äàäèì îòâåòû íà ýòè âîïðîñû.

Ñîãëàñíî ôîðìóëå (83), ïðîèçâîëüíîìó ãëàäêîìó ðåãóëÿðèçàòîðó 𝑅(Π,Φ,Θ) îä-
íîçíà÷íî ñîîòâåòñòâóåò ïðåîáðàçîâàíèå 𝑝𝑡𝑑𝑤 → 𝑝𝑡𝑑𝑤.

Âåðíî è îáðàòíîå: ïðåîáðàçîâàâ 𝑝𝑡𝑑𝑤 → 𝑝𝑡𝑑𝑤 ñ ïîìîùüþ íåêîòîðîãî ýâðèñòè÷åñêî-
ãî àëãîðèòìà, ìîæíî óêàçàòü ðåãóëÿðèçàòîð 𝑅(Π), êîòîðûé ïðèâîäèò ê òàêîìó æå
ðåçóëüòàòó.

Теорема 16.3. Если на 𝑘-й итерации EM-алгоритма для каждого (𝑑, 𝑤): 𝑛𝑑𝑤 > 0
в формулах М-шага вместо вектора (𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤)𝑡∈𝑇 подставить другой вектор (𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤)𝑡∈𝑇 ,
удовлетворяющий условию нормировки

∑︀
𝑡 𝑝

𝑘
𝑡𝑑𝑤 = 1, то это эквивалентно примене-

нию регуляризатора сглаживания-разреживания

𝑅(Π) =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤

∑︁
𝑡∈𝑇

(𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤 − 𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤) ln 𝑝𝑡𝑑𝑤. (93)

Доказательство. Çàïèøåì (83) êàê ñèñòåìó äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé îò-
íîñèòåëüíî ôóíêöèè 𝑅 è âûäåëèì â êàæäîì óðàâíåíèè ïåðåìåííûå 𝑥𝑡𝑑𝑤:

𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤
𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑡𝑑𝑤⏟  ⏞  
𝑥𝑡𝑑𝑤

− 𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤
∑︁
𝑧∈𝑇

𝑝𝑘𝑧𝑑𝑤
𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑧𝑑𝑤⏟  ⏞  
𝑥𝑧𝑑𝑤

= 𝑛𝑑𝑤(𝑝
𝑘
𝑡𝑑𝑤 − 𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤), 𝑡 ∈ 𝑇.

Äëÿ êàæäîãî (𝑑, 𝑤) òàêîãî, ÷òî 𝑛𝑑𝑤 > 0, ýòî ñèñòåìà |𝑇 | ëèíåéíûõ óðàâíåíèé îòíîñè-
òåëüíî |𝑇 | ïåðåìåííûõ 𝑥𝑡𝑑𝑤, 𝑡 ∈ 𝑇 . Ñóììà âñåõ óðàâíåíèé ðàâíà íóëþ, ñëåäîâàòåëüíî,
ñèñòåìà ÿâëÿåòñÿ íåäîîïðåäåë¼ííîé è èìååò áåñêîíå÷íîå ìíîæåñòâî ðåøåíèé. Ïåðå-
ïèøåì ýòó ñèñòåìó â ñëåäóþùåì âèäå:

𝑥𝑡𝑑𝑤 = 𝑛𝑑𝑤(𝑝
𝑘
𝑡𝑑𝑤 − 𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤) + 𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤

∑︁
𝑧∈𝑇

𝑥𝑧𝑑𝑤, 𝑡 ∈ 𝑇.
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Âåêòîð 𝑥𝑡𝑑𝑤 = 𝑛𝑑𝑤(𝑝
𝑘
𝑡𝑑𝑤 − 𝑝𝑘𝑡𝑑𝑤), 𝑡 ∈ 𝑇 ÿâëÿåòñÿ íåïîäâèæíîé òî÷êîé è ðåøåíè-

åì ýòîé ñèñòåìû, ïîñêîëüêó äëÿ íåãî
∑︀

𝑧∈𝑇 𝑥𝑧𝑑𝑤 = 0. Âçÿâ ýòî ðåøåíèå (èëè ëþáîå
äðóãîå), ïîëó÷èì ñèñòåìó äèôôåðåíöèàëüíûõ óðàâíåíèé â ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ
îòíîñèòåëüíî ôóíêöèè 𝑅(Π):

𝜕𝑅

𝜕𝑝𝑡𝑑𝑤
=
𝑥𝑡𝑑𝑤
𝑝𝑡𝑑𝑤

, 𝑑 ∈ 𝐷, 𝑤 ∈ 𝑑, 𝑡 ∈ 𝑇.

Ýòà ñèñòåìà ïîëíîñòüþ äåêîìïîçèðóåòñÿ ïî ïåðåìåííûì 𝑝𝑡𝑑𝑤. Å¼ ðåøåíèåì ïðè çà-
äàííûõ 𝑑, 𝑤, 𝑡 ÿâëÿþòñÿ ôóíêöèè âèäà 𝑅(Π) = 𝑥𝑡𝑑𝑤 ln 𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝐶, ãäå 𝐶 íå çàâèñèò îò
ïåðåìåííîé 𝑝𝑡𝑑𝑤. Ñëåäîâàòåëüíî, îáùåå ðåøåíèå 𝑅(Π) ïðåäñòàâèìî â âèäå ñóììû

𝑅(Π) =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

∑︁
𝑡∈𝑇

𝑥𝑡𝑑𝑤 ln 𝑝𝑡𝑑𝑤,

â êîòîðóþ ìîæíî ïîäñòàâèòü ïðîèçâîëüíîå ðåøåíèå 𝑥𝑡𝑑𝑤 ëèíåéíîé ñèñòåìû, â òîì
÷èñëå è íàéäåííóþ âûøå íåïîäâèæíóþ òî÷êó.

Òåîðåìà äîêàçàíà.

Выводы по главе 16

Ìû ðàññìîòðåëè ïÿòü ìåõàíèçìîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñâÿçíîãî òåêñòà.
Ðàíæèðóåì èõ, íà÷èíàÿ ñ íàèáîëåå ñèëüíûõ, ó÷èòûâàþùèõ ïîðÿäîê ñëîâ ïîëíîñòüþ,
çàêàí÷èâàÿ áîëåå ñëàáûìè, ó÷èòûâàþùèìè åãî ÷àñòè÷íî èëè â ìåíüøåé ñòåïåíè.

� Линейная тематизация с локальным E-шагом èç ãëàâû 15. Âìåñòî òåìàòèêè
äîêóìåíòà 𝑝(𝑡 |𝑑) âû÷èñëÿåòñÿ òåìàòèêà ëîêàëüíîãî êîíòåêñòà 𝑝(𝑡 | 𝑖) â êàæäîé
ïîçèöèè 𝑖, çàòåì ñòðîÿòñÿ êîíòåêñòíûå òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤𝑖).

� Пост-обработка E-шага. Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤𝑖) ñíà÷àëà âû÷èñëÿþò-
ñÿ íåçàâèñèìî äëÿ êàæäîãî ñëîâà 𝑤𝑖, çàòåì èõ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ïîäâåðãàåòñÿ
ýâðèñòè÷åñêèì ïðåîáðàçîâàíèÿì, ÷òî ýêâèâàëåíòíî ðåãóëÿðèçàöèè E-øàãà.

� Гиперграфовая тематическая модель. Ñî÷åòàíèÿ òåðìîâ, ïðåäïîëîæèòåëüíî
ïîðîæäàåìûå îäíîé îáùåé òåìîé (ïðåäëîæåíèÿ, ôðàçû, ôàêòû, è ò. ä.), îáú-
åäèíÿþòñÿ â ð¼áðà ãèïåðãðàôà. Êîëëåêöèÿ îñòà¼òñÿ ¾ìåøêîì ñî÷åòàíèé¿.

� Тематическая модель сети слов (èëè áèòåðìîâ) èç ãëàâû 14. Ïî êàæäîìó ñëîâó
ôîðìèðóåòñÿ è äîáàâëÿåòñÿ â êîëëåêöèþ ïñåâäîäîêóìåíò, ñîñòàâëåííûé ïóò¼ì
îáúåäèíåíèÿ âñåõ ëîêàëüíûõ êîíòåêñòîâ äàííîãî ñëîâà êàê ¾ìåøêîâ ñëîâ¿.

� Тематическая модель 𝑛-грамм èç ãëàâû 14. Ñëîâàðè 𝑛-ãðàìì ñòðîÿòñÿ íà ýòàïå
ïðåäîáðàáîòêè êîëëåêöèè è èñïîëüçóþòñÿ êàê ìîäàëüíîñòè. Êîëëåêöèÿ îñòà-
¼òñÿ ¾ìåøêîì óíèãðàìì è 𝑛-ãðàìì¿. Óëó÷øàåòñÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì.
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17 Критерии качества тематических моделей

Êðèòåðèè êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé äåëÿòñÿ íà äâà òèïà.
Внутренние критерии (intrinsic) îöåíèâàþò ìîäåëü ïî èñõîäíîé êîëëåêöèè.
Внешние критерии (extrinsic) îöåíèâàþò ïîëåçíîñòü ìîäåëè äëÿ ðåøåíèÿ ïðè-

êëàäíîé çàäà÷è ïî äîïîëíèòåëüíûì äàííûì, íàïðèìåð, ïîëüçîâàòåëüñêèì äåéñòâè-
ÿì èëè îöåíêàì àñåññîðîâ.

Íà ïðàêòèêå ê òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì ïðåäúÿâëÿþòñÿ ðàçëè÷íûå ñî÷åòàíèÿ òðå-
áîâàíèé, à äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè ïðèìåíÿåòñÿ ìíîãîêðèòåðèàëüíàÿ îïòèìèçàöèÿ.
Ïîýòîìó âïîëíå åñòåñòâåííî è êà÷åñòâî ìîäåëè îöåíèâàòü ïî ìíîãèì êðèòåðèÿì.

Â ïðîåêòå BigARTM ïîääåðæèâàåòñÿ áèáëèîòåêà ñòàíäàðòíûõ ìåòðèê êà÷åñòâà
è ïðåäóñìîòðåíû ìåõàíèçìû äîáàâëåíèÿ íîâûõ ïîëüçîâàòåëüñêèõ ìåòðèê.

Внешние критерии âåñüìà ðàçíîîáðàçíû è çàâèñÿò îò êîíå÷íîé ðåøàåìîé çàäà÷è.
Ïðàêòè÷åñêè â êàæäîé ïóáëèêàöèè ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ èñïîëüçóåòñÿ
êàêîé-ëèáî âíåøíèé êðèòåðèé: êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè äîêóìåíòîâ [169], òî÷íîñòü
è ïîëíîòà èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà [220, 25, 10, 21], ÷èñëî íàéäåííûõ õîðîøî èíòåð-
ïðåòèðóåìûõ òåì [28], êà÷åñòâî ñåãìåíòàöèè òåêñòîâ [166]. Â [58] ïðåäëàãàåòñÿ ìåòî-
äèêà äèàãíîñòèêè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, îñíîâàííàÿ íà ñîïîñòàâëåíèè íàéäåííûõ
òåì ñî ñïåöèàëüíûìè íàáîðàìè âçàèìîñâÿçàííûõ ñëîâ, íàçûâàåìûìè концептами.

Перплексия. Íàèáîëåå èçâåñòíûì âíóòðåííèì êðèòåðèåì ÿâëÿåòñÿ перплексия
(perplexity), èñïîëüçóåìàÿ äëÿ îöåíèâàíèÿ âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ÿçûêà â êîìïüþ-
òåðíîé ëèíãâèñòèêå. Ýòî ìåðà íåñîîòâåòñòâèÿ èëè ¾óäèâë¼ííîñòè¿ ìîäåëè 𝑝(𝑤 |𝑑)
òåðìàì 𝑤, êîòîðûå âñòðå÷àþòñÿ â äîêóìåíòàõ 𝑑. Îíà îïðåäåëÿåòñÿ ÷åðåç log-ïðàâ-
äîïîäîáèå òåðìîâ (13), â îáùåì ñëó÷àå (39) � äëÿ êàæäîé ìîäàëüíîñòè 𝑚 ∈𝑀 :

Perp𝑚(𝐷; 𝑝) = exp

(︂
− 1

𝑛𝑚

∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑊𝑚

𝑛𝑑𝑤 ln 𝑝(𝑤 |𝑑)
)︂
, (94)

ãäå 𝑛𝑚 =
∑︀

𝑑∈𝐷
∑︀

𝑤∈𝑊𝑚 𝑛𝑑𝑤 � äëèíà êîëëåêöèè ïî 𝑚-é ìîäàëüíîñòè. ×åì ìåíüøå
ïåðïëåêñèÿ (è ÷åì áîëüøå ïðàâäîïîäîáèå), òåì ëó÷øå ìîäåëü 𝑝 ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâ-
ëåíèå òåðìîâ 𝑤 â äîêóìåíòàõ 𝑑.

Ïåðïëåêñèÿ èìååò ñëåäóþùóþ èíòåðïðåòàöèþ. Åñëè òåðìû 𝑤 ïîðîæäàþòñÿ
èç ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑤 |𝑑) = 1/𝑉 íà ñëîâàðå ìîùíîñòè 𝑉 , òî ïåðïëåê-
ñèÿ ÿçûêîâîé ìîäåëè 𝑝(𝑤 |𝑑) íà òàêîì òåêñòå ñõîäèòñÿ ê 𝑉 ñ ðîñòîì åãî äëèíû. ×åì
ñèëüíåå ðàñïðåäåëåíèå 𝑝(𝑤 |𝑑) îòëè÷àåòñÿ îò ðàâíîìåðíîãî, òåì ìåíüøå ïåðïëåêñèÿ.

Íåäîñòàòêîì ïåðïëåêñèè ÿâëÿåòñÿ íåî÷åâèäíîñòü å¼ ÷èñëîâûõ çíà÷åíèé, à òàêæå
å¼ çàâèñèìîñòü îò ðàçìåðíûõ õàðàêòåðèñòèê êîëëåêöèè � äëèíû äîêóìåíòîâ, ìîù-
íîñòè ñëîâàðÿ, ðàçðåæåííîñòè âåðîÿòíîñòíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ òåðìîâ. Â ÷àñòíîñòè,
ñ ïîìîùüþ ïåðïëåêñèè íåêîððåêòíî ñðàâíèâàòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè îäíîé è òîé
æå êîëëåêöèè, ïîñòðîåííûå íà ðàçíûõ ñëîâàðÿõ.

Îáîçíà÷èì ÷åðåç 𝑝𝐷(𝑤 |𝑑) ìîäåëü, ïîñòðîåííóþ ïî êîëëåêöèè 𝐷. Перплексия
обучающей выборки Perp𝑚(𝐷; 𝑝𝐷) ÿâëÿåòñÿ îïòèìèñòè÷íî ñìåù¼ííîé (çàíèæåííîé)
îöåíêîé êà÷åñòâà ìîäåëè èç-çà ýôôåêòà переобучения. Îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü òå-
ìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ïðèíÿòî îöåíèâàòü перплексией контрольной выборки (hold-out
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perplexity) Perp𝑚(𝐷
′; 𝑝𝐷). Îáû÷íî êîëëåêöèþ ðàçäåëÿþò íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëü-

íóþ ñëó÷àéíûì îáðàçîì â ïðîïîðöèè |𝐷| : |𝐷′| = 9 : 1 [45].
Â ðàííèõ ýêñïåðèìåíòàõ LDA ïðåâîñõîäèëà PLSA ïî êîíòðîëüíîé ïåðïëåêñèè

[45], îòêóäà äåëàëñÿ âûâîä, ÷òî LDA ìåíüøå ïåðåîáó÷àåòñÿ. Ïîçæå âûÿñíèëîñü, ÷òî
íà áîëüøèõ êîëëåêöèÿõ èõ ïåðïëåêñèÿ îòëè÷àåòñÿ íåçíà÷èòåëüíî [126, 217, 120].

Íà ñàìîì äåëå ýòî êàæóùååñÿ переобучение, ñâÿçàííîå ñêîðåå ñ îñîáåííîñòÿìè
ïåðïëåêñèè, ÷åì ñ êà÷åñòâîì ñàìèõ ìîäåëåé. Ïåðïëåêñèÿ ÷óâñòâèòåëüíà ê ìàëûì
çíà÷åíèÿì ïðåäñêàçàííîé âåðîÿòíîñòè òåðìîâ, ïîñêîëüêó 𝑝(𝑤 |𝑑) ñòîèò ïîä ëîãàðèô-
ìîì. Ñãëàæèâàíèå â LDA çàâûøàåò îöåíêè âåðîÿòíîñòåé ðåäêèõ òåðìîâ, ïîýòîìó
LDA èìååò ìåíüøóþ êîíòðîëüíóþ ïåðïëåêñèþ. Ìîäåëèðîâàíèå âåðîÿòíîñòè ðåäêèõ
ñëîâ âàæíî äëÿ ñòàòèñòè÷åñêîãî ìàøèííîãî ïåðåâîäà è äðóãèõ ïðèëîæåíèé êîìïüþ-
òåðíîé ëèíãâèñòèêè, îòêóäà ïåðïëåêñèÿ è ïðèøëà â òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå.
Îäíàêî äëÿ ïîíèìàíèÿ òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðû òåêñòîâîé êîëëåêöèè è îòäåëüíûõ
äîêóìåíòîâ ðåäêèå òåðìû êàê ðàç íàèìåíåå âàæíû.

Робастные тематические модели îïèñûâàþò ðåäêèå òåðìû ñïåöèàëüíûì ¾ôîíî-
âûì¿ ðàñïðåäåëåíèåì [6, 160]. Êîíòðîëüíàÿ ïåðïëåêñèÿ ðîáàñòíûõ âàðèàíòîâ PLSA
è LDA îêàçàëàñü íå òîëüêî íèæå, íî è ðàçëè÷àëàñü íåçíà÷èòåëüíî.

Â [7] áûëî ïîêàçàíî, ÷òî íà äîñòàòî÷íî áîëüøèõ êîëëåêöèÿõ (𝑛 > 106) îáó÷àþùàÿ
è êîíòðîëüíàÿ ïåðïëåêñèÿ îäèíàêîâî ðàíæèðóþò ñðàâíèâàåìûå ìîäåëè, òî åñòü ïðè-
âîäÿò ê îäèíàêîâûì êà÷åñòâåííûì âûâîäàì. Òàêèì îáðàçîì, äëÿ ñðàâíåíèÿ ìîäåëåé
íåò íåîáõîäèìîñòè ðàçäåëÿòü êîëëåêöèþ è âû÷èñëÿòü êîíòðîëüíóþ ïåðïëåêñèþ.

Åñëè ïðè âû÷èñëåíèè ïåðïëåêñèè 𝑝(𝑤 |𝑑) = 0, íî òåðì 𝑤 â äîêóìåíòå 𝑑 ïðèñóò-
ñòâóåò, òî â ñóììå ïîÿâëÿåòñÿ ñëàãàåìîå − ln 0 = +∞. Ìîæíî ïðîèãíîðèðîâàòü âñå
òàêèå òåðìû èëè ïîñ÷èòàòü èõ äîëþ â êîëëåêöèè êàê åù¼ îäíó ìåðó êà÷åñòâà ìîäå-
ëè. Ìîæíî ñ÷èòàòü âñå òàêèå òåðìû íåòåìàòè÷åñêèìè [7] è çàìåíÿòü èõ âåðîÿòíîñòü
÷àñòîòíîé îöåíêîé ôîíîâîãî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑛𝑤

𝑛
. Òàêàÿ ìîäåëü íèêîãäà íå

áóäåò äàâàòü íóëåâóþ âåðîÿòíîñòü.

Интерпретируемость темы ÿâëÿåòñÿ ïëîõî ôîðìàëèçóåìûì òðåáîâàíèåì. Ñîäåð-
æàòåëüíî îíî îçíà÷àåò, ÷òî ïî íàèáîëåå ÷àñòîòíûì ñëîâàì è äîêóìåíòàì òåìû ýêñ-
ïåðò ìîæåò ïîíÿòü, î ÷¼ì ýòà òåìà, ñîñòàâèòü å¼ îïèñàíèå, äàòü åé íàçâàíèå [51].
Ïðèìåðû õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìûõ òåì ïîêàçàíû íà ðèñ. 13 è ðèñ. 21.

Èíòåðïðåòèðóåìîñòü âàæíà â òåõ ïðèëîæåíèÿõ, ãäå òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñëóæèò
ïîñðåäíèêîì ìåæäó ïîëüçîâàòåëåì è áîëüøèì òåêñòîâûì ìàññèâîì, èíñòðóìåíòîì
дальнего чтения [16], èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà, ðàçâåäî÷íîãî àíàëèçà äàííûõ.

Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåìû ïðèíöèïèàëüíî âàæíà, êîãäà òåìà ñòàíîâèòñÿ ôóíê-
öèîíàëüíûì ýëåìåíòîì â ïîëüçîâàòåëüñêîì èíòåðôåéñå � ïóíêòîì â ðóáðèêàòîðå,
ññûëêîé íà ïîäáîðêó äîêóìåíòîâ, ôèëüòðîì äëÿ ïîèñêà èëè ðåêîìåíäàöèé, ñíèïïå-
òîì â ñïèñêå ðåçóëüòàòîâ ïîèñêà, âñïëûâàþùåé ïîäñêàçêîé, è ò. ä.

Áîëüøèíñòâî ñóùåñòâóþùèõ ìåòîäîâ îöåíèâàíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè îñíîâàíî
íà ïðèâëå÷åíèè ýêñïåðòîâ-àñåññîðîâ. Â [144] ýêñïåðòàì ïðåäëàãàëîñü íåïîñðåäñòâåí-
íî îöåíèâàòü ïîëåçíîñòü òåì ïî òð¼õáàëëüíîé øêàëå, ðàññìàòðèâàÿ ñïèñêè ñëîâ,
ðàíæèðîâàííûå ïî óáûâàíèþ 𝑝(𝑤 | 𝑡). Â методе интрузий [51] äëÿ êàæäîé òåìû ñî-
ñòàâëÿåòñÿ ñïèñîê èç 10 âåðõíèõ ñëîâ ñïèñêà, â êîòîðûé èñêóññòâåííî âíåäðÿåòñÿ
îäíî ñëó÷àéíîå ñëîâî. Òåìà ñ÷èòàåòñÿ èíòåðïðåòèðóåìîé, åñëè ïîäàâëÿþùåå áîëü-
øèíñòâî ýêñïåðòîâ ïðàâèëüíî óêàçûâàþò ëèøíåå ñëîâî.
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Â ïðèêëàäíûõ ñîöèîëîãè÷åñêèõ èññëåäîâàíèÿõ [46, 104, 149] äëÿ ýêñïåðòíîãî îöå-
íèâàíèÿ òåìû èñïîëüçóþòñÿ íå òîëüêî ñïèñêè âåðõíèõ ñëîâ, íî è ñïèñêè äîêóìåíòîâ
(ïîñòîâ ñîöèàëüíîé ñåòè), ðàíæèðîâàííûå ïî óáûâàíèþ 𝑝(𝑑 | 𝑡). Ýòà ìåòîäèêà áîëåå
òðóäî¼ìêà, ïîñêîëüêó ýêñïåðò âûíóæäåí ïðî÷èòûâàòü äîêóìåíòû. Íî îíà áîëåå íà-
ä¼æíà â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà ïðèêëàäíîé öåëüþ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿåò-
ñÿ ïîèñê òåì îïðåäåë¼ííîé íàïðàâëåííîñòè (íàïðèìåð, îáñóæäåíèé ìåæýòíè÷åñêèõ
îòíîøåíèé â ñîöèàëüíûõ ñåòÿõ), çàòåì êà÷åñòâåííîå ïîíèìàíèå ñåìàíòèêè êàæäîé
òåìû (â ÷àñòíîñòè, êàêèå ýòíè÷íîñòè è êàêèå ïðîáëåìû çàòðàãèâàåò êàæäàÿ òåìà),
è íàêîíåö êîëè÷åñòâåííîå îöåíèâàíèå îáú¼ìà äàííîé òåìû (ãäå, êîãäà è êàê ÷àñòî
âîçíèêàåò äàííûé äèñêóðñ) [27, 28].

Когерентность темы. Èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì õîòåëîñü áû îöåíèâàòü àâòîìàòè÷å-
ñêè, áåç ó÷àñòèÿ ýêñïåðòîâ. Â ñåðèè ðàáîò Ä.Íüþìàíà [144, 145, 146] ñðåäè ïîëóòîðà
äåñÿòêîâ êðèòåðèåâ áûë íàéäåí òîëüêî îäèí, ñèëüíî êîððåëèðóþùèé ñ ýêñïåðòíûìè
îöåíêàìè èíòåðïðåòèðóåìîñòè � ýòî êðèòåðèé когерентности (coherence).

Òåìà íàçûâàåòñÿ когерентной (ñîãëàñîâàííîé), åñëè òåðìû, íàèáîëåå ÷àñòûå
â äàííîé òåìå, íåñëó÷àéíî ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ âìåñòå â äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè [145,
146]. Êîãåðåíòíîñòü òåìû 𝑡 âû÷èñëÿåòñÿ êàê ñðåäíÿÿ поточечная взаимная инфор-
мация (71) ïî 𝑘 íàèáîëåå ÷àñòûì òåðìàì òåìû (÷åì âûøå å¼ çíà÷åíèå, òåì ëó÷øå):

Coh𝑡 =
2

𝑘(𝑘 − 1)

𝑘−1∑︁
𝑖=1

𝑘∑︁
𝑗=𝑖+1

PMI(𝑤𝑖, 𝑤𝑗), (95)

ãäå 𝑤𝑖 � 𝑖-é òåðì â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ 𝜙𝑤𝑡; PMI(𝑢, 𝑣) = ln𝑃𝑢𝑣/𝑃𝑢𝑃𝑣; 𝑃𝑢𝑣 � äîëÿ äîêó-
ìåíòîâ, â êîòîðûõ òåðìû 𝑢, 𝑣 õîòÿ áû ðàç âñòðåòèëèñü âìåñòå (â îäíîì ïðåäëîæåíèè
èëè íà ðàññòîÿíèè íå áîëåå 10 ñëîâ); 𝑃𝑢 � äîëÿ äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ òåðì 𝑢 âñòðå-
òèëñÿ õîòÿ áû ðàç.

×èñëî 𝑘 îáû÷íî âûáèðàþò îò 10 äî 20, òàê êàê ñ÷èòàåòñÿ, ÷òî ýòîãî äîñòàòî÷íî
äëÿ îöåíèâàíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåìû ýêñïåðòîì.

Ôóíêöèÿ PMI ìîæåò îöåíèâàòüñÿ êàê ïî èñõîäíîé êîëëåêöèè [136], òàê è ïî ñòî-
ðîííåé, íàïðèìåð, ïî Âèêèïåäèè [142].

Когерентность модели îïðåäåëÿåòñÿ êàê ñðåäíÿÿ Coh𝑡 ïî âñåì òåìàì 𝑡 ∈ 𝑇 .
Ïîñëå ðàáîò Íüþìàíà ïåðïëåêñèÿ è êîãåðåíòíîñòü íàäîëãî ñòàëè ¾ñòàíäàðòîì

äå-ôàêòî¿ äëÿ îöåíèâàíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé.
Ïîçæå áûëî çàìå÷åíî, ÷òî 10�20 ñàìûõ ÷àñòîòíûõ ñëîâ, âçÿòûõ ïî âñåì òåìàì,

çàíèìàþò â ñîâîêóïíîñòè íå áîëåå 1�2% îò îáú¼ìà òåêñòà, èç íèõ ïàðû ñ äîñòàòî÷íî
áîëüø�èì 𝑁𝑢𝑣 îáðàçóþòñÿ åù¼ ðåæå. Òàêèì îáðàçîì, áîëåå 99% òåêñòîâîãî êîíòåíòà
èãíîðèðóåòñÿ ôîðìóëîé êîãåðåíòíîñòè [23]. Áîëåå òîãî, ýêñïåðòíûå îöåíêè èíòåð-
ïðåòèðóåìîñòè, ïî êîòîðûì êàëèáðîâàëñÿ âûáîð êðèòåðèÿ êîãåðåíòíîñòè, ñòðàäàþò
îò òîãî æå íåäîñòàòêà. Ýòî, â ÷àñòíîñòè, îçíà÷àåò, ÷òî, âçÿâ ïðîèçâîëüíûé àáçàö
òåêñòà, ìû ñ âûñîêîé âåðîÿòíîñòüþ ñìîæåì îïðåäåëèòü åãî ãëàâíóþ òåìó, íî ýòî áó-
äóò ñîâåðøåííî íå òå ñëîâà, ïî êîòîðûì äàííóþ òåìó èíòåðïðåòèðóþò ýêñïåðòû è
ïî êîòîðûì îöåíèâàåòñÿ êîãåðåíòíîñòü. Èíûìè ñëîâàìè, ãëîáàëüíàÿ èíòåðïðåòàöèÿ
òåìû ïî å¼ âåðõíèì ñëîâàì è å¼ ëîêàëüíàÿ èíòåðïðåòàöèÿ ïî ôðàãìåíòó òåêñòà ìîãóò
îêàçàòüñÿ ðàññîãëàñîâàííûìè, è êîãåðåíòíîñòü ýòîãî íå ó÷èòûâàåò.
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Текстовая когерентность темы. ×òîáû ðåøèòü ïðîáëåìó ðàññîãëàñîâàííîñòè è
ðàçðåæåííîñòè, îáîáùèì ïîíÿòèå êîãåðåíòíîñòè. Ââåä¼ì ïàðàìåòðèçîâàííîå ñåìåé-
ñòâî êîãåðåíòíîñòåé êàê ñðåäíåâçâåøåííóþ дистантную сочетаемость ïàð òåðìîâ:

Coh𝑡 =

∑︀
𝑢,𝑣 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣) 𝑐(𝑢, 𝑣)∑︀

𝑢,𝑣 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣)
,

ãäå 𝑐(𝑢, 𝑣) � ôóíêöèÿ сочетаемости ïàðû òåðìîâ (𝑢, 𝑣) â òåêñòàõ, 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣) � ôóíêöèÿ
релевантности ïàðû òåðìîâ (𝑢, 𝑣) òåìå 𝑡.

Âûáîð 𝑐(𝑢, 𝑣) = PMI(𝑢, 𝑣) è 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣) =
[︀
𝜙𝑢𝑡, 𝜙𝑣𝑡 > top𝑘𝜙𝑤𝑡

]︀
ïðèâîäèò ê êîãåðåíòíî-

ñòè Íüþìàíà êàê ÷àñòíîìó ñëó÷àþ. Ðàçðåæåííîñòü âîçíèêàåò èç-çà òîãî, ÷òî ðåëå-
âàíòíîñòü ðàâíà íóëþ äëÿ ïîäàâëÿþùåãî áîëüøèíñòâà ïàð òåðìîâ. Ýòî ìîæíî èñ-
ïðàâèòü, åñëè îïðåäåëèòü å¼ èíà÷å, íî îáÿçàòåëüíî êàê âîçðàñòàþùóþ ôóíêöèþ îò
𝜙𝑢𝑡 è 𝜙𝑣𝑡. Íàïðèìåð, âçÿòü 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣) =

√
𝜙𝑢𝑡𝜙𝑣𝑡 èëè 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣) = [𝜙𝑢𝑡𝜙𝑣𝑡 ⩾ 𝜀]. Ìîæíî ýêñ-

ïåðèìåíòèðîâàòü òàêæå ñ âûáîðîì ôóíêöèè ñî÷åòàåìîñòè: 𝑐(𝑢, 𝑣) = (PMI(𝑢, 𝑣)− 𝛿)+
èëè 𝑐(𝑢, 𝑣) = (𝑃𝑢𝑣 − 𝑃𝑢𝑃𝑣)/

√
𝑃𝑢𝑣, è ò. ä.

Äëÿ âû÷èñëåíèÿ êîãåðåíòíîñòè Íüþìàíà ìû ïåðåáèðàåì ïàðû ñàìûõ ÷àñòîòíûõ
òåðìîâ òåìû 𝑡 è îáðàùàåìñÿ ê ôóíêöèè 𝑐(𝑢, 𝑣) = 𝑁𝑢𝑣, çíà÷åíèÿ êîòîðîé çàðàíåå ïî-
ñ÷èòàíû ïî òåêñòàì è ñîõðàíåíû. Åñëè ôóíêöèÿ ðåëåâàíòíîñòè íå ðàçðåæåíà, òî âîç-
íèêàþò âû÷èñëèòåëüíûå òðóäíîñòè ñ ñóììèðîâàíèåì ïî âñåì ïàðàì (𝑢, 𝑣) ∈ 𝑊 2.

Текстовая когерентность темы [23] îñíîâàíà íà äðóãîì ïîðÿäêå âû÷èñëåíèé.
Ìû äåëàåì îäèí ëèíåéíûé ïðîõîä ïî âñåì òåðìàì â êîëëåêöèè, 𝑢 = 𝑤1, . . . , 𝑤𝑛, è äëÿ
êàæäîãî òåðìà 𝑢 ïðîáåãàåì ïî åãî ëîêàëüíîìó êîíòåêñòó, 𝑣 ∈ 𝐶𝑢. Äëÿ êàæäîé òàêîé
ïàðû òåðìîâ (𝑢, 𝑣) è êàæäîé òåìû 𝑡 àêêóìóëèðóåì äâå ñóììû, ÷èñëèòåëü è çíàìåíà-
òåëü, äëÿ âû÷èñëåíèÿ Coh𝑡. Òåïåðü ðàçðåæåííîñòü ðåëåâàíòíîñòåé 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣) íå âëèÿåò
íà âû÷èñëèòåëüíóþ ýôôåêòèâíîñòü. Áîëåå òîãî, ïðè ðàñ÷¼òå êîãåðåíòíîñòè âíóò-
ðè EM-àëãîðèòìà âîçíèêàåò íîâàÿ âîçìîæíîñòü � îöåíèâàòü ðåëåâàíòíîñòü òåðìîâ
òåìå ñ ó÷¼òîì èõ ëîêàëüíîãî êîíòåêñòà, íàïðèìåð, 𝑟𝑡(𝑢, 𝑣) =

√︀
𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑢) 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑣).

Ïðåäëîæåííàÿ ïàðàìåòðèçàöèÿ êîãåðåíòíîñòè îñòàâëÿåò îòêðûòûì âîïðîñ äëÿ
äàëüíåéøåãî èññëåäîâàíèÿ: êàê ïîäîáðàòü ôóíêöèè ñî÷åòàåìîñòè è ðåëåâàíòíîñòè,
÷òîáû ïîëó÷èòü åù¼ ëó÷øèé êðèòåðèé äëÿ àâòîìàòè÷åñêîãî îöåíèâàíèÿ èíòåðïðå-
òèðóåìîñòè òåì.

Разреженность и семантические ядра тем. Ðàçðåæåííîñòü ìîäåëè èçìåðÿåòñÿ
äîëåé íóëåâûõ ýëåìåíòîâ â ìàòðèöàõ Φ è Θ. Â ìîäåëÿõ, ðàçäåëÿþùèõ ìíîæåñòâî
òåì 𝑇 íà ïðåäìåòíûå 𝑆 è ôîíîâûå 𝐵, ðàçðåæåííîñòü îöåíèâàåòñÿ òîëüêî ïî ñòîëá-
öàì Φ è ñòðîêàì Θ, ñîîòâåòñòâóþùèì ïðåäìåòíûì òåìàì.

Íåäîñòàòîê òàêîãî îïðåäåëåíèÿ ðàçðåæåííîñòè â åãî íåóñòîé÷èâîñòè. Íà ïðàê-
òèêå ìàòðèöû Φ è Θ ìîãóò ñîäåðæàòü áîëüøóþ äîëþ çíà÷åíèé, áëèçêèõ ê íóëþ.
Èõ îáíóëåíèå ïðàêòè÷åñêè íå ïîâëèÿåò íà ìîäåëü, íî ðåçêî ïîâûñèò ðàçðåæåííîñòü.

Â [104] ïðåäëàãàåòñÿ ñ÷èòàòü существенными ëèøü òå óñëîâíûå âåðîÿòíîñòè,
çíà÷åíèÿ êîòîðûõ âûøå, ÷åì ó ðàâíîìåðíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ:

𝑊𝑡 =
{︀
𝑤 ∈𝑊

⃒⃒
𝜙𝑤𝑡 >

1
|𝑊 |

}︀
;

𝑇𝑑 =
{︀
𝑡 ∈ 𝑇

⃒⃒
𝜃𝑡𝑑 >

1
|𝑇 |

}︀
.

Â ýêñïåðèìåíòàõ íà 300 òûñÿ÷àõ ïîñòîâ ñîöèàëüíîé ñåòè ïðè 120 òåìàõ ðàçðåæåí-
íîñòü Φ ïðåâûñèëà 96%, ðàçðåæåííîñòü Θ � 88%. Ïðè ýòîì ÷èñëî ñëîâ, âîøåäøèõ
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õîòÿ áû â îäíî èç ìíîæåñòâ 𝑊𝑡, îêàçàëîñü ðàâíûì 8 òûñÿ÷àì ïðè ñëîâàðå 154 òû-
ñÿ÷è ñëîâ. Òàêîé ïîäõîä ïîçâîëÿåò ñîêðàòèòü ñëîâàðü äî ìèíèìàëüíîãî íàáîðà òå-
ìàòè÷åñêè ðåëåâàíòíûõ ñëîâ. Åñëè òðåáóåòñÿ óïðàâëÿòü ðàçðåæåííîñòüþ ìîäåëè, òî
ïðèä¼òñÿ ââîäèòü óñëîâèÿ 𝜙𝑤𝑡 > 𝜙0, 𝜃𝑡𝑑 > 𝜃0 è ïîäáèðàòü ïîðîãè 𝜙0, 𝜃0.

Â [196] ïðåäëàãàåòñÿ îïðåäåëÿòü семантическое ядро темы êàê ìíîæåñòâî ñëîâ,
êîòîðûå ñ áîëüøîé âåðîÿòíîñòüþ óïîòðåáëÿþòñÿ â òåìå 𝑡 è ðåäêî óïîòðåáëÿþòñÿ
â äðóãèõ òåìàõ: 𝑊𝑡 =

{︀
𝑤 ∈𝑊

⃒⃒
𝑝(𝑡 |𝑤) > 0.25

}︀
, ãäå 𝑝(𝑡 |𝑤) = 𝜙𝑤𝑡

𝑛𝑡

𝑛𝑤
. Ïîðîã 0.25 áûë

ïîäîáðàí ýìïèðè÷åñêèì ïóò¼ì ïðè ÷èñëå òåì |𝑇 | = 100. Äëÿ äðóãèõ äàííûõ è äðóãîãî
÷èñëà òåì, åãî, âîçìîæíî, ïðèä¼òñÿ ïîäáèðàòü çàíîâî.

Íåçàâèñèìî îò òîãî, êàêèì îáðàçîì îïðåäåëÿåòñÿ ñåìàíòè÷åñêîå ÿäðî, ââåä¼ì
íåñêîëüêî ïîêàçàòåëåé, õàðàêòåðèçóþùèõ ðàçðåæåííîñòü òåìû 𝑡 ∈ 𝑇 êàê ñòîëáöà
ìàòðèöû Φ:

Ker𝑡 = |𝑊𝑡| � размер ядра (îïòèìóì íåìíîãî âûøå |𝑊 |
|𝑇 | );

Pur𝑡 =
∑︀

𝑤∈𝑊𝑡

𝑝(𝑤 | 𝑡) � чистота (÷åì âûøå, òåì ëó÷øå);

Con𝑡 =
1

|𝑊𝑡|
∑︀

𝑤∈𝑊𝑡

𝑝(𝑡 |𝑤) � контрастность (÷åì âûøå, òåì ëó÷øå);

logLift𝑡 =
1

|𝑊𝑡|
∑︀

𝑤∈𝑊𝑡

log 𝑝(𝑤 | 𝑡)
𝑝(𝑤)

� подъём (÷åì âûøå, òåì ëó÷øå).

Äëÿ ìîäåëè â öåëîì ýòè ïîêàçàòåëè îïðåäåëÿþòñÿ ïóò¼ì óñðåäíåíèÿ ïî âñåì
ïðåäìåòíûì òåìàì 𝑡 ∈ 𝑆. Êîñâåííî îíè ÿâëÿþòñÿ òàêæå è ìåðîé èíòåðïðåòèðóåìî-
ñòè ìîäåëè, ïîñêîëüêó èíòåðïðåòèðóåìûå òåìû äîëæíû áûòü ðàçðåæåíû, îáëàäàÿ
íå ñëèøêîì ìàëåíüêèì, íî è íå ñëèøêîì áîëüøèì ñåìàíòè÷åñêèì ÿäðîì.

Ëîãàðèôìè÷åñêèé êðèòåðèé ÷èñòîòû (ïîäú¼ì) òåìû logLift ïîêàçûâàåò, íà ñêîëü-
êî ïîðÿäêîâ ÷àñòîòà òåðìîâ èç ñåìàíòè÷åñêîãî ÿäðà òåìû ïðåâûøàåò èõ îáû÷íóþ
÷àñòîòó â êîëëåêöèè 𝑝(𝑤). Îí áûë ïðåäëîæåí â [186] äëÿ ñîðòèðîâêè òåðìîâ ïðè
âèçóàëèçàöèè òåìû â ïîëüçîâàòåëüñêîì èíòåðôåéñå. Â [74] áûëî ïðåäëîæåíî óñðåä-
íÿòü logLift ïî 𝑘 = 30 êëþ÷åâûì ñëîâàì â êàæäîé òåìå. Áûëî ïîêàçàíî, ÷òî ñðåäíèé
logLift ñâÿçàí ñ äîëåé èíôîðìàòèâíûõ ñëîâ â òåìàõ, è ÷òî îí çíà÷èìî êîððåëèðóåò
ñ ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè êà÷åñòâà òåì.

Доля фоновой лексики. Ïóñòü 𝐵 ⊂ 𝑇 � ïîäìíîæåñòâî ôîíîâûõ òåì, â êîòîðûõ
ñîáðàíà îáùåóïîòðåáèòåëüíàÿ ëåêñèêà. Îïðåäåëèì долю фоновой лексики äëÿ âñåé
êîëëåêöèè è äëÿ îòäåëüíîãî äîêóìåíòà 𝑑:

Bgr =
1

𝑛

∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

∑︁
𝑡∈𝐵

𝑛𝑑𝑤𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤);

Bgr𝑑 =
1

𝑛𝑑

∑︁
𝑤∈𝑑

∑︁
𝑡∈𝐵

𝑛𝑑𝑤𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤).

Äîëÿ ôîíîâîé ëåêñèêè ïðèíèìàåò çíà÷åíèÿ îò 0 äî 1. Åñëè îíà áëèçêà ê 0, òî ìî-
äåëü íå ñïîñîáíà âûäåëÿòü ñëîâà îáùåé ëåêñèêè, åñëè æå îíà áëèçêà ê 1, òî ýòî
ñâèäåòåëüñòâóåò î âûðîæäåíèè ìîäåëè. Â ñïåöèàëèçèðîâàííûõ òåêñòàõ óçêèõ ïðåä-
ìåòíûõ îáëàñòåé äîëÿ ôîíîâîé ëåêñèêè ìîæåò ñîñòàâëÿòü îò 30% äî 90%.

Âîçìîæíà ñèòóàöèÿ, êîãäà ñðåäíåå ïî êîëëåêöèè çíà÷åíèå Bgr óêëàäûâàåòñÿ â ýòè
îðèåíòèðîâî÷íûå íîðìû, îäíàêî Bgr𝑑 âûõîäèò çà èõ ïðåäåëû äëÿ çíà÷èòåëüíîé äî-
ëè äîêóìåíòîâ. Ýòî ìîæåò ãîâîðèòü êàê î íàëè÷èè àíîìàëüíûõ èëè ¾ìóñîðíûõ¿
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äîêóìåíòîâ â êîëëåêöèè, òàê è î íåäîñòàòêàõ ìîäåëèðîâàíèÿ. Àíàëèç àíîìàëüíûõ
äîêóìåíòîâ ìîæåò ïðèâåñòè ê ïîíèìàíèþ ýòèõ íåäîñòàòêîâ ñ ïîñëåäóþùåé ìîäèôè-
êàöèåé ìîäåëè, ðåãóëÿðèçàòîðîâ èëè êðèòåðèåâ êà÷åñòâà.

Òàêèå êðèòåðèè, êàê ðàçðåæåííîñòü, ðàçìåð ÿäðà èëè äîëÿ ôîíîâîé ëåêñèêè ìî-
ãóò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ êîíòðîëÿ èçáûòî÷íîãî ðàçðåæèâàíèÿ ìîäåëè.

Различность тем. Ââåä¼ì ôóíêöèþ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òåìàìè 𝜌(𝑡, 𝑠) êàê âåêòîð-
ñòîëáöàìè 𝑝(𝑤 | 𝑡) è 𝑝(𝑤 |𝑠) ìàòðèöû Φ. Îïðåäåëèì äëÿ êàæäîé òåìû 𝑡 ðàññòîÿíèå äî
áëèæàéøåé ê íåé òåìû 𝑠:

Dist𝑡 = min
𝑠∈𝑇∖𝑡

𝜌(𝑡, 𝑠).

Åñëè ðàññòîÿíèå Dist𝑡 äî áëèæàéøåé òåìû 𝑠 áëèçêî ê íóëþ, òî òåìû 𝑡 è 𝑠 ìîæíî
ñ÷èòàòü äóáëèêàòàìè. Âîçìîæíî, ýòè òåìû ñëåäîâàëî áû îáúåäèíèòü.

Åñëè ðàññòîÿíèÿ Dist𝑡 âåëèêè äëÿ âñåõ òåì, òî ýòî îçíà÷àåò, ÷òî âñå òåìû ïîïàðíî
ñóùåñòâåííî ðàçëè÷íû, òî åñòü ìîäåëü хорошо декоррелирована.

Ðàññòîÿíèÿ ìåæäó òåìàìè êàê ñòîëáöàìè ìàòðèöû Φ ìîæíî îïðåäåëÿòü ïî-ðàç-
íîìó. Îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ îäíî èç ñëåäóþùèõ:

𝜌(𝑡, 𝑠) = 1−
∑︀

𝑤 𝜙𝑤𝑠𝜙𝑤𝑡(︀∑︀
𝑤 𝜙

2
𝑤𝑠

)︀
1/2
(︀∑︀

𝑤 𝜙
2
𝑤𝑡

)︀
1/2

� êîñèíóñíîå ðàññòîÿíèå; (96)

𝜌(𝑡, 𝑠) =
(︁

1
2

∑︀
𝑤

(︀√
𝜙𝑤𝑠 −

√
𝜙𝑤𝑡

)︀2)︁1/2
� ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà; (97)

𝜌(𝑡, 𝑠) = 1− |𝑊𝑡 ∩𝑊𝑠| : |𝑊𝑡 ∪𝑊𝑠| � ðàññòîÿíèå Æàêêàðà; (98)

ãäå 𝑊𝑡 è 𝑊𝑠 � ñåìàíòè÷åñêèå ÿäðà òåì.

Выводы по главе 17

� Çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ íåêîððåêòíî ïîñòàâëåíà. Äëÿ ðåãóëÿðè-
çàöèè ðåøåíèÿ â ARTM èñïîëüçóåòñÿ ìíîãîêðèòåðèàëüíàÿ îïòèìèçàöèÿ. Ñîîò-
âåòñòâåííî, è êà÷åñòâî ìîäåëè äîëæíî èçìåðÿòüñÿ ìíîãèìè êðèòåðèÿìè.

� Â ïðèêëàäíûõ èññëåäîâàíèÿõ îáû÷íî îãðàíè÷èâàþòñÿ èçìåðåíèåì ïåðïëåêñèè
è êîãåðåíòíîñòè. Ê ñîæàëåíèþ, ýòîãî íå äîñòàòî÷íî, íî òàêàÿ ïðàêòèêà âåñüìà
ðàñïðîñòðàíåíà.

� Â äàííîé ãëàâå îïèñàíû êðèòåðèè äëÿ àíàëèçà ðàçëè÷íûõ àñïåêòîâ êà÷åñòâà
êàê îòäåëüíûõ òåì, òàê è ìîäåëè â öåëîì. Ìû îãðàíè÷èëèñü ëèøü âíóòðåííè-
ìè êðèòåðèÿìè; âíåøíèõ êðèòåðèåâ ãîðàçäî áîëüøå, íî îíè ñïåöèôè÷íû äëÿ
ïðèêëàäíûõ çàäà÷.

� Îñòà¼òñÿ îòêðûòûì âîïðîñ î ïîäáîðå ôóíêöèé ñî÷åòàåìîñòè è ðåëåâàíòíîñòè
â ïàðàìåòðèçîâàííîì ñåìåéñòâå êîãåðåíòíîñòåé ïóò¼ì êàëèáðîâêè íà ìàêñèìóì
êîððåëÿöèè ñ ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì.

� Â ãëàâå 18 ìû ðàññìîòðèì ñåìåéñòâî êðèòåðèåâ äëÿ òåñòèðîâàíèÿ ãèïîòåçû
óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè � îäíîãî èç êëþ÷åâûõ äîïóùåíèé âåðîÿòíîñòíîãî òå-
ìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ.
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18 Критерии условной независимости

Ãèïîòåçà óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè ÿâëÿåòñÿ áàçîâûì ïðåäïîëîæåíèåì âåðîÿòíîñò-
íîãî òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ. Ïðè ïîñòðîåíèè âåðîÿòíîñòíûõ ìîäåëåé ïî ýì-
ïèðè÷åñêèì äàííûì áàçîâûå äîïóùåíèÿ ïðèíÿòî ïðîâåðÿòü ïîñëå òîãî, êàê ìîäåëü
ïîñòðîåíà. Íàïðèìåð, àíàëèç ðåãðåññèîííûõ îñòàòêîâ ñîäåðæèò â ñâî¼ì àðñåíàëå
äåñÿòêè òåñòîâ äëÿ ïðîâåðêè ñòàòèñòè÷åñêèõ ãèïîòåç î ñâîéñòâàõ îñòàòêîâ � íåçàâè-
ñèìîñòè, íåêîððåëèðîâàííîñòè, íîðìàëüíîñòè, íóëåâîãî ìàòåìàòè÷åñêîãî îæèäàíèÿ,
ïîñòîÿíñòâà äèñïåðñèè, è ò. ä. Ñòàòèñòè÷åñêèé àíàëèç âåðîÿòíîñòíûõ òåìàòè÷åñêèõ
ìîäåëåé íå íàñòîëüêî õîðîøî ðàçðàáîòàí, õîòÿ èçâåñòíû îòäåëüíûå ðàáîòû â ýòîì
íàïðàâëåíèè [203, 132, 20, 74].

Â äàííîé ãëàâå ìû ââåä¼ì ñåìåéñòâî ñðåäíåâçâåøåííûõ ñòàòèñòèê, ïîçâîëÿþùèõ
èçìåðÿòü ñîãëàñîâàííîñòü äîêóìåíòîâ, òåðìîâ è òåì. Íåîæèäàííî îáíàðóæèòñÿ, ÷òî
ïåðïëåêñèÿ òîæå ïðèíàäëåæèò ýòîìó ñåìåéñòâó è äîïóñêàåò èíòåðåñíûå îáîáùåíèÿ.

Критерии согласия для дискретных распределений. Ïðîâåðèòü, ÷òî ýìïèðè-
÷åñêèå äàííûå 𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑
íå ïðîòèâîðå÷àò òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè 𝑝(𝑤 |𝑑), ìîæíî

ñ ïîìîùüþ êðèòåðèåâ ñîãëàñèè (goodness-of-�t test) äëÿ äèñêðåòíûõ ðàñïðåäåëåíèé.
Êëàññè÷åñêèì ñ÷èòàåòñÿ êðèòåðèé Íåéìàíà�Ïèðñîíà, íî íàì áîëåå èíòåðåñåí êðè-
òåðèé Êðåññè�Ðèäà [61]. Îí ââîäèò ïàðàìåòðèçîâàííîå ñåìåéñòâî ñòàòèñòèê, íàçû-
âàåìûõ дивергенцией Кресси–Рида, âêëþ÷àþùåå ñòàòèñòèêó õè-êâàäðàò Ïèðñîíà è
äèâåðãåíöèþ Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà êàê ÷àñòíûå ñëó÷àè, à òàêæå ðàññòîÿíèå Åâêëèäà,
Õåëëèíãåðà è ìíîãèå äðóãèå ñïîñîáû èçìåðåíèÿ ðàññòîÿíèé ìåæäó äèñêðåòíûìè ðàñ-
ïðåäåëåíèÿìè. Ïðè íåêîòîðûõ äîïóùåíèÿõ ðàñïðåäåëåíèå ñòàòèñòèêè Êðåññè�Ðèäà
àñèìïòîòè÷åñêè ñòðåìèòñÿ ê ðàñïðåäåëåíèþ õè-êâàäðàò [61].

Ðàññìîòðèì íóëåâóþ ãèïîòåçó î òîì, ÷òî äîêóìåíò 𝑑 êàê ýìïèðè÷åñêîå ðàñïðåäå-
ëåíèå 𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑
ïîðîæäàåòñÿ ìîäåëüþ 𝑝(𝑤 |𝑑) =

∑︀
𝑡 𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑:

𝐻0 : 𝑝(𝑤 |𝑑) ∼ 𝑝(𝑤 |𝑑). (99)

Äëÿ ïðîâåðêè äàííîé ãèïîòåçû îïðåäåëèì ñòàòèñòèêó 𝑆𝑑 ÷åðåç KL-äèâåðãåíöèþ
ìåæäó ýìïèðè÷åñêèì è ìîäåëüíûì ðàñïðåäåëåíèÿìè:

𝑆𝑑 = KL
(︀
𝑝(𝑤 |𝑑)

⃦⃦
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
=
∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑

ln
𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

=

= avg
𝑤∈𝑑

(︂
𝑛𝑑𝑤, ln

𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︂
= avg

𝑤,𝑡

(︂
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︂
, (100)

ãäå avg
𝑖
(𝛾𝑖, 𝑥𝑖) =

∑︀
𝑖 𝛾𝑖𝑥𝑖∑︀
𝑖 𝛾𝑖

� ñðåäíåâçâåøåííîå çíà÷åíèé 𝑥𝑖 ñ âåñàìè 𝛾𝑖.

Ñòàòèñòèêà 𝑆𝑑 åñòü ñðåäíåâçâåøåííîå çíà÷åíèå ëîãàðèôìè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü
ℓ(𝑤, 𝑑) = ln 𝑝(𝑤 |𝑑)

𝑝(𝑤 |𝑑) ïî âñåì òåðìàì 𝑤 äîêóìåíòà 𝑑. Ïîòåðÿ ℓ(𝑤, 𝑑) ïîëîæèòåëüíà, êîãäà
𝑝(𝑤 |𝑑) < 𝑝(𝑤 |𝑑). Ïîòåðÿ òåì âûøå, ÷åì õóæå ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå òåðìà
â äîêóìåíòå 𝑝(𝑤 |𝑑) ïî ñðàâíåíèþ ñ òðèâèàëüíîé ÷àñòîòíîé îöåíêîé 𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑
.

×åì áîëüøå 𝑆𝑑, òåì õóæå òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü îïèñûâàåò äîêóìåíò 𝑑.
Ê ñîæàëåíèþ, àñèìïòîòèêà 𝑆𝑑 ∼ 𝜒2 íå âåðíà äëÿ ñèëüíî ðàçðåæåííûõ 𝑝(𝑤 |𝑑),

à ýìïèðè÷åñêîå îöåíèâàíèå ðàñïðåäåëåíèÿ ñòàòèñòèêè ñëèøêîì ðåñóðñî¼ìêî [20]. Òåì
íå ìåíåå, ñðàâíåíèå ñðåäíåâçâåøåííûõ ñòàòèñòèê îêàçûâàåòñÿ ïîëåçíîé òåõíèêîé äëÿ
àíàëèçà ðàçëè÷íûõ àñïåêòîâ êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè.
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Гипотеза условной независимости äîïóñêàåò òðè ýêâèâàëåíòíûõ ñïîñîáà çàïèñè:

𝑝(𝑤, 𝑑 | 𝑡) = 𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑑 | 𝑡); (101)

𝑝(𝑤 |𝑑, 𝑡) = 𝑝(𝑤 | 𝑡); (102)

𝑝(𝑑 |𝑤, 𝑡) = 𝑝(𝑑 | 𝑡). (103)

Íà ïðàêòèêå âñå ýòè ðàñïðåäåëåíèÿ íåèçâåñòíû. Ïîñëå ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè
(è íà êàæäîì øàãå EM-àëãîðèòìà) äîñòóïíû ëèøü îöåíêè ýòèõ ðàñïðåäåëåíèé.
Â êàæäîì èç òð¼õ ðàâåíñòâ ðàñïðåäåëåíèå â ïðàâîé ÷àñòè îöåíèâàåòñÿ ïî áîëüøåìó
îáú¼ìó äàííûõ, ÷åì ðàñïðåäåëåíèå â ëåâîé ÷àñòè. Ïîýòîìó â êà÷åñòâå íóëåâîé ãè-
ïîòåçû áóäåì áðàòü ïðåäïîëîæåíèå, ÷òî ýìïèðè÷åñêîå ðàñïðåäåëåíèå â ëåâîé ÷àñòè
ïîðîæäàåòñÿ (ñîãëàñóåòñÿ ñ) âåðîÿòíîñòíîé ìîäåëüþ èç ïðàâîé ÷àñòè.

Íåñìîòðÿ íà ôîðìàëüíóþ ýêâèâàëåíòíîñòü, òðè ïðåäñòàâëåíèÿ (101), (102), (103)
ïðèâîäÿò ê òð¼ì ðàçëè÷íûì êîíñòðóêöèÿì ñòàòèñòè÷åñêèõ òåñòîâ ñ ðàçíûìè âîç-
ìîæíîñòÿìè ïðèìåíåíèÿ.

Ðàññìîòðèì èõ ïîäðîáíåå.

1. Ðàâåíñòâî (101) òðàíñôîðìèðóåòñÿ â íóëåâóþ ãèïîòåçó î òîì, ÷òî äëÿ çàäàííîé
òåìû 𝑡 ñîâìåñòíîå ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ â äîêóìåíòàõ ïîðîæäàåòñÿ ôàêòîðèçîâàí-
íûì ðàñïðåäåëåíèåì:

𝐻0 : 𝑝(𝑤, 𝑑 | 𝑡) ∼ 𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑑 | 𝑡). (104)

Äëÿ ïðîâåðêè äàííîé ãèïîòåçû ìîæíî èñïîëüçîâàòü ñòàòèñòèêó KL-äèâåðãåíöèè,
ïðåäëîæåííóþ â [132]:

𝑆𝑡 = KL
(︀
𝑝(𝑤, 𝑑 | 𝑡)

⃦⃦
𝑝(𝑤 | 𝑡)𝑝(𝑑 | 𝑡)

)︀
=
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

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

.

Äëÿ ïîëó÷åíèÿ óäîáíîé âû÷èñëèòåëüíîé ôîðìóëû âîñïîëüçóåìñÿ îïðåäåëåíèåì
óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè: 𝑝(𝑤, 𝑑 | 𝑡) = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) 𝑝(𝑤 |𝑑)𝑝(𝑑)

𝑝(𝑡)
, 𝑝(𝑑 | 𝑡) = 𝑝(𝑡 |𝑑)𝑝(𝑑)

𝑝(𝑡)
, ôîðìóëîé

E-øàãà (16) è ÷àñòîòíîé îöåíêîé óñëîâíîé âåðîÿòíîñòè 𝑝(𝑤, 𝑑 | 𝑡) = 𝑛𝑡𝑑𝑤

𝑛𝑡
. Ïîäñòàâèì

âñå ýòè âûðàæåíèÿ â 𝑆𝑡:

𝑝(𝑤, 𝑑 | 𝑡)
𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑑 | 𝑡)

=
𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤) 𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 | 𝑡) 𝑝(𝑡 |𝑑)

=
𝑝𝑡𝑑𝑤
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

;

𝑆𝑡 =
∑︁
𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑡𝑑𝑤

𝑛𝑡

ln
𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

= avg
𝑑,𝑤

(︂
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︂
. (105)

Ñòàòèñòèêà 𝑆𝑡, àíàëîãè÷íî 𝑆𝑑, îïðåäåëÿåòñÿ êàê ñðåäíåâçâåøåííîå çíà÷åíèå ëî-
ãàðèôìè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü ñ âåñàìè 𝑛𝑡𝑑𝑤.

Ñòàòèñòèêà 𝑆𝑡 ÿâëÿåòñÿ ìåðîé ñåìàíòè÷åñêîé íåîäíîðîäíîñòè òåìû 𝑡.
×åì áîëüøå 𝑆𝑡, òåì õóæå òåìà. Åñëè â ìîäåëè ñëèøêîì ìíîãî ñåìàíòè÷åñêè íåîä-

íîðîäíûõ òåì, òî òàêóþ ìîäåëü ñëåäóåò ïåðåñòðîèòü, óâåëè÷èâ ÷èñëî òåì |𝑇 |, ëèáî
ðàñùåïèòü òåìû ñ íàèáîëüøèìè 𝑆𝑡 íà ïîäòåìû â èåðàðõè÷åñêîé ìîäåëè.
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2. Ðàâåíñòâî (102) òðàíñôîðìèðóåòñÿ â íóëåâóþ ãèïîòåçó î òîì, ÷òî ýìïèðè÷åñêîå
ðàñïðåäåëåíèå òåðìîâ òåìû 𝑡 â äîêóìåíòå 𝑑 ïîðîæäàåòñÿ îáùèì äëÿ âñåõ äîêóìåíòîâ
ðàñïðåäåëåíèåì òåðìîâ:

𝐻0 : 𝑝(𝑤 |𝑑, 𝑡) ∼ 𝑝(𝑤 | 𝑡). (106)

Äëÿ ïðîâåðêè äàííîé ãèïîòåçû îòíîñèòåëüíî ôèêñèðîâàííîãî äîêóìåíòà 𝑑 ââå-
ä¼ì ñòàòèñòèêó íà îñíîâå KL-äèâåðãåíöèè è, îïóñêàÿ àíàëîãè÷íûå âûêëàäêè, çàïè-
øåì å¼ ÷åðåç ñðåäíåâçâåøåííîå ëîãàðèôìè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü:

𝑆𝑡𝑑 = KL
(︀
𝑝(𝑤 |𝑑, 𝑡)

⃦⃦
𝑝(𝑤 | 𝑡)

)︀
= avg

𝑤∈𝑑

(︂
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︂
. (107)

Ñòàòèñòèêà 𝑆𝑡𝑑 èçìåðÿåò íåñîãëàñîâàííîñòü äîêóìåíòà 𝑑 ñ òåìîé 𝑡.
×åì áîëüøå çíà÷åíèå 𝑆𝑡𝑑, òåì õóæå òåìà îïðåäåëåíà â äîêóìåíòå. Àíîìàëüíî

âûñîêèå çíà÷åíèÿ 𝑆𝑡𝑑 ìîãóò ãîâîðèòü î íåäîñòàòî÷íîì ÷èñëå èòåðàöèé äëÿ äàííîãî
äîêóìåíòà èëè î íàëè÷èè â í¼ì íîâûõ íåèçâåñòíûõ òåì. Àíîìàëüíî íèçêèå çíà÷å-
íèÿ 𝑆𝑡𝑑 ìîãóò ñëóæèòü êðèòåðèåì îòáîðà äîêóìåíòîâ, íàèáîëåå ðåëåâàíòíûõ äàííîé
òåìå ïðè ñóììàðèçàöèè èëè âèçóàëèçàöèè òåìû.

3. Ðàâåíñòâî (103) òðàíñôîðìèðóåòñÿ â íóëåâóþ ãèïîòåçó î òîì, ÷òî ýìïèðè÷åñêîå
ðàñïðåäåëåíèå òåðìà 𝑤 ïî äîêóìåíòàì â òåìå 𝑡 çàâèñèò òîëüêî îò òåìû:

𝐻0 : 𝑝(𝑑 |𝑤, 𝑡) ∼ 𝑝(𝑑 | 𝑡). (108)

Äëÿ ïðîâåðêè äàííîé ãèïîòåçû îòíîñèòåëüíî òåðìà 𝑤 ââåä¼ì ñòàòèñòèêó íà îñ-
íîâå KL-äèâåðãåíöèè. Ñíîâà îïóñêàÿ âûêëàäêè, çàïèøåì å¼ ÷åðåç ñðåäíåâçâåøåííîå
ëîãàðèôìè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü:

𝑆𝑤𝑡 = KL
(︀
𝑝(𝑑 |𝑤, 𝑡)

⃦⃦
𝑝(𝑑 | 𝑡)

)︀
= avg

𝑑∈𝐷

(︂
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︂
. (109)

Ñòàòèñòèêà 𝑆𝑤𝑡 èçìåðÿåò íåñîãëàñîâàííîñòü òåðìà 𝑤 ñ òåìîé 𝑡.
Àíîìàëüíî âûñîêèå çíà÷åíèÿ 𝑆𝑤𝑡 ìîãóò ãîâîðèòü î òîì, ÷òî òåðì îòíîñèòñÿ ê îá-

ùåóïîòðåáèòåëüíîé ëåêñèêå. Äëÿ âûäåëåíèÿ òàêèõ òåðìîâ â ôîíîâûå òåìû ìîæíî
óñèëèòü ðåãóëÿðèçàòîðû äåêîððåëèðîâàíèÿ è ñãëàæèâàíèÿ [197].

Àíîìàëüíî íèçêèå çíà÷åíèÿ 𝑆𝑤𝑡 ãîâîðÿò î òîì, ÷òî òåðì 𝑤 âõîäèò â ñåìàíòè÷åñêîå
ÿäðî òåìû. Òåìû, ñîäåðæàùèå áîëüøîå ÷èñëî òàêèõ òåðìîâ, ìîãóò áûòü îáðàçîâàíû
øàáëîííûìè ôðàçàìè, ÷àñòî ïîâòîðÿþùèìèñÿ â òåêñòàõ êîëëåêöèè [132].

Средневзвешенные статистики несогласованности. Îáîáùèì ââåä¼ííûå âûøå
ñòàòèñòèêè 𝑆𝑑, 𝑆𝑡, 𝑆𝑡𝑑, 𝑆𝑤𝑡 íà ñëó÷àé ïðîèçâîëüíîé ôóíêöèè ïîòåðü ℓ(𝑑, 𝑤):

𝑆𝑑 = avg
𝑤,𝑡

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ℓ(𝑑, 𝑤)

)︀
� íåîäíîðîäíîñòü äîêóìåíòà 𝑑;

𝑆𝑡 = avg
𝑑,𝑤

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ℓ(𝑑, 𝑤)

)︀
� íåîäíîðîäíîñòü òåìû 𝑡 â êîëëåêöèè;

𝑆𝑡𝑑 = avg
𝑤∈𝑑

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ℓ(𝑑, 𝑤)

)︀
� íåñîãëàñîâàííîñòü äîêóìåíòà 𝑑 ñ òåìîé 𝑡;

𝑆𝑤𝑡 = avg
𝑑∈𝐷

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ℓ(𝑑, 𝑤)

)︀
� íåñîãëàñîâàííîñòü òåðìà 𝑤 ñ òåìîé 𝑡.
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Ïðè ëîãàðèôìè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü ℓ(𝑑, 𝑤) = ln 𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑) îáîáù¼ííûå ñòàòèñòèêè

𝑆𝑑, 𝑆𝑡, 𝑆𝑡𝑑, 𝑆𝑤𝑡 ïåðåõîäÿò â (100), (105), (107), (109) ñîîòâåòñòâåííî.
Â îáùåì ñëó÷àå ïîòðåáóåì, ÷òîáû ôóíêöèÿ ïîòåðü íå çàâèñåëà îò òåìû è ÷òîáû

çíà÷åíèå ℓ(𝑑, 𝑤) áûëî òåì áîëüøå, ÷åì õóæå ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå òåðìà 𝑤
â äîêóìåíòå 𝑑.

Ðàññìîòðèì íåêîòîðûå ÷àñòíûå ñëó÷àè îáîáù¼ííîãî ñåìåéñòâà ñòàòèñòèê 𝑆*.

Перплексия темы. Çàìåòèì, ÷òî ëîãàðèôì ïåðïëåêñèè òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè ìîæ-
íî çàïèñàòü ÷åðåç ñðåäíåâçâåøåííóþ ôóíêöèþ ïîòåðü ℓ(𝑑, 𝑤) = ln 1

𝑝(𝑤 |𝑑) , ïðè÷¼ì êàê
äëÿ âñåé êîëëåêöèè, òàê è äëÿ îòäåëüíîãî äîêóìåíòà:

lnPerp = avg
𝑑,𝑤,𝑡

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

1
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
= avg

𝑑,𝑤

(︀
𝑛𝑑𝑤, ln

1
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
;

lnPerp𝑑 = avg
𝑤,𝑡

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

1
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
= avg

𝑤∈𝑑

(︀
𝑛𝑑𝑤, ln

1
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
.

Ýòî ïîçâîëÿåò ðàñïðîñòðàíèòü ïîíÿòèå ïåðïëåêñèè íà îòäåëüíûå òåìû, ÷òî ðàíåå
íèêîãäà íå äåëàëîñü, ïðè÷¼ì перплексия темы 𝑡 îïðåäåëÿåòñÿ êàê äëÿ âñåé êîëëåê-
öèè, òàê è äëÿ îòäåëüíîãî äîêóìåíòà:

lnPerp𝑡 = 𝑆𝑡 = avg
𝑑,𝑤

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

1
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
;

lnPerp𝑡𝑑 = 𝑆𝑡𝑑 = avg
𝑤∈𝑑

(︀
𝑛𝑡𝑑𝑤, ln

1
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
.

Çíà÷åíèå ïåðïëåêñèè Perp𝑡𝑑 íå îïðåäåëåíî, åñëè 𝑛𝑡𝑑𝑤 = 0 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑑, òî åñòü
åñëè òåìà ïîëíîñòüþ îòñóòñòâóåò â äîêóìåíòå.

Меры несогласованности, толерантные к повторяемости слов. Ãèïîòåçà óñëîâ-
íîé íåçàâèñèìîñòè ÿâëÿåòñÿ èçáûòî÷íî ñèëüíûì äîïóùåíèåì. Îíà ìîæåò íàðóøàòü-
ñÿ íåêîòîðûìè ÿçûêîâûìè ÿâëåíèÿìè, äàæå êîãäà òåìû ñåìàíòè÷åñêè îäíîðîäíû.
Âî-ïåðâûõ, ýòî ÿâëåíèå повторяемости слов (word burstiness): åñëè ñëîâî âñòðåòè-
ëîñü â òåêñòå îäèí ðàç, òî îíî ñ áîëüøîé âåðîÿòíîñòüþ âñòðåòèòñÿ åù¼ [69, 112].
Â íàó÷íî-òåõíè÷åñêèõ òåêñòàõ ýòî ñâÿçàíî ñ òðåáîâàíèÿìè åäèíñòâà òåðìèíîëîãèè.
Âî-âòîðûõ, ñòèëåâûå îñîáåííîñòè òåêñòîâ: àâòîðû ìîãóò èìåòü ðàçëè÷íûå ëåêñè÷å-
ñêèå ïðåäïî÷òåíèÿ, óïîòðåáëÿòü íå âñå ñèíîíèìû, èëè óïîìèíàòü íå âñå àñïåêòû
òåìû. Â ðåçóëüòàòå äîêóìåíò ìîæåò ñîäåðæàòü íàìíîãî ìåíüøå ñëîâ òåìû, ïðè ýòîì
íåêîòîðûå èç íèõ áóäóò âñòðå÷àòüñÿ íàìíîãî ÷àùå, ÷åì ìîæíî áûëî áû îæèäàòü ïðè
ñòðîãîì âûïîëíåíèè ãèïîòåçû óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè.

×òîáû ñäåëàòü ñòàòèñòèêè 𝑆* òîëåðàíòíûìè ê ïîâòîðÿåìîñòè ñëîâ, çàìåíèì ÷à-
ñòîòû ñëîâ â äîêóìåíòàõ 𝑛𝑑𝑤 áèíàðíûìè èíäèêàòîðàìè 𝑏𝑑𝑤 = [𝑛𝑑𝑤 ⩾ 1]:

𝑆* = avg
(︀
𝑏𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤, ℓ(𝑑, 𝑤)

)︀
.

×òîáû ôóíêöèþ ïîòåðü òàêæå ñäåëàòü òîëåðàíòíîé ê ïîâòîðÿåìîñòè, áóäåì ñðàâ-
íèâàòü ìîäåëüíóþ âåðîÿòíîñòü 𝑝(𝑤 |𝑑) ñ ÷àñòîòíîé îöåíêîé 𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑏𝑑𝑤

𝑛𝑑
, äëÿ îáù-

íîñòè óìíîæåííîé íà ïàðàìåòð 𝛼 (óìåíüøåíèå 𝛼 äåëàåò ñòàòèñòèêè åù¼ áîëåå òîëå-
ðàíòíûìè ê íàðóøåíèÿì íóëåâîé ãèïîòåçû):

ℓ(𝑑, 𝑤) =
[︀
𝑝(𝑤 |𝑑) < 𝛼 𝑏𝑑𝑤

𝑛𝑑

]︀
.
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Òåïåðü ñòàòèñòèêè 𝑆* ïðèíèìàþò çíà÷åíèÿ èç îòðåçêà [0, 1] è âûðàæàþò äîëþ òåð-
ìîâ òåìû 𝑡, äëÿ êîòîðûõ ìîäåëü ïðåäñêàçûâàåò ñëèøêîì ìàëóþ âåðîÿòíîñòü. Áëà-
ãîäàðÿ ñòîëü óíèâåðñàëüíîé èíòåðïðåòàöèè ñòàòèñòèêè ñ áèíàðíîé ôóíêöèåé ïîòåðü
ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ñðàâíåíèÿ òåì â ìîäåëÿõ ñ ðàçëè÷íûì ÷èñëîì òåì, ñ ðàç-
ëè÷íûìè ñëîâàðÿìè è äàæå ïîñòðîåííûõ ïî ðàçëè÷íûì êîëëåêöèÿì.

Дивергенция Кресси–Рида. Ïðè ôóíêöèè ïîòåðü

ℓ(𝑑, 𝑤) =
1

𝜆(𝜆+ 1)

(︂(︂
𝑝(𝑤 |𝑑)
𝑝(𝑤 |𝑑)

)︂𝜆

− 1

)︂
îáîáù¼ííûå ñðåäíåâçâåøåííûå ñòàòèñòèêè ïåðåõîäÿò â äèâåðãåíöèþ Êðåññè�Ðèäà.
Ýòî ïàðàìåòðè÷åñêîå ñåìåéñòâî ñòàòèñòèê èñïîëüçóåòñÿ â êà÷åñòâå îáîáùåíèÿ ñòà-
òèñòèêè õè-êâàäðàò Ïèðñîíà äëÿ ïðîâåðêè ãèïîòåçû î ñîãëàñèè ýìïèðè÷åñêîãî ðàñ-
ïðåäåëåíèÿ ñ çàäàííûì äèñêðåòíûì ðàñïðåäåëåíèåì [61].

Ïðè êîíêðåòíûõ çíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðà 𝜆 äèâåðãåíöèÿ Êðåññè�Ðèäà ïåðåõîäèò
(ñ òî÷íîñòüþ äî ìíîæèòåëÿ) â ñòàòèñòèêó õè-êâàäðàò Ïèðñîíà (𝜆 = 1), äèâåðãåíöèþ
Êóëüáàêà�Ëåéáëåðà (𝜆→ 0), ðàññòîÿíèå Õåëëèíãåðà (𝜆 = −1

2
), ìîäèôèöèðîâàííóþ

ñòàòèñòèêó ëîãàðèôìà îòíîøåíèÿ ïðàâäîïîäîáèé (𝜆→ −1), ìîäèôèöèðîâàííóþ ñòà-
òèñòèêó õè-êâàäðàò Íåéìàíà èëè âçâåøåííîå åâêëèäîâî ðàññòîÿíèå (𝜆 = −2). Âñå ýòè
ñòàòèñòèêè ÿâëÿþòñÿ íåñèììåòðè÷íûìè (çà èñêëþ÷åíèåì ðàññòîÿíèÿ Õåëëèíãåðà)
ôóíêöèÿìè ïàðû äèñêðåòíûõ ðàñïðåäåëåíèé.

Ïðåèìóùåñòâî òàêîé ïàðàìåòðèçàöèè â òîì, ÷òî ñâîáîäîé âûáîðà ïàðàìåòðà 𝜆
ìîæíî ðàñïîðÿäèòüñÿ äëÿ îïòèìèçàöèè êàêîãî-ëèáî âíåøíåãî êðèòåðèÿ êà÷åñòâà.

Проверка статистических гипотез íà îñíîâå ñåìåéñòâà îáîáù¼ííûõ ñðåäíåâçâå-
øåííûõ ñòàòèñòèê 𝑆*. Çíà÷åíèå ñòàòèñòèêè ìîæåò áûòü ïðåîáðàçîâàíî â äîñòèãà-
åìûé óðîâåíü çíà÷èìîñòè p-value = 𝐹 (𝑆*), ãäå 𝐹 � ôóíêöèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ ñòàòè-
ñòèêè 𝑆*, ïîëó÷åííàÿ â óñëîâèÿõ èñòèííîñòè íóëåâîé ãèïîòåçû. Åñëè 𝐹 (𝑆*) áëèçêî
ê åäèíèöå, òî äåëàåòñÿ âûâîä, ÷òî äàííûå ïðîòèâîðå÷àò íóëåâîé ãèïîòåçå. Ôóíêöèþ
ðàñïðåäåëåíèÿ 𝐹 (𝑆*) òðóäíî âûâåñòè àíàëèòè÷åñêè â ñëó÷àÿõ ðàçðåæåííûõ äèñêðåò-
íûõ ðàñïðåäåëåíèé è êîðîòêèõ äîêóìåíòîâ, íî îíà ìîæåò áûòü ïîñòðîåíà ïî ñèíòå-
òè÷åñêîé êîëëåêöèè, ãåíåðèðóåìîé ñ ïîìîùüþ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè [20].
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Выводы по главе 18

� Ñèñòåìàòè÷åñêèé ïîäõîä ê îöåíèâàíèþ àäåêâàòíîñòè ïîñòðîåííîé òåìàòè÷å-
ñêîé ìîäåëè çàêëþ÷àåòñÿ â ïðîâåðêå îñíîâíîãî âåðîÿòíîñòíîãî äîïóùåíèÿ �
ãèïîòåçû óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè.

� Äëÿ ïîñòðîåíèÿ ñîîòâåòñòâóþùåãî ñòàòèñòè÷åñêîãî òåñòà ââîäÿòñÿ îáîáù¼ííûå
ñðåäíåâçâåøåííûå ñòàòèñòèêè 𝑆𝑡, 𝑆𝑡𝑑, 𝑆𝑤𝑡.

� Îíè ïîçâîëÿþò îöåíèòü, íàñêîëüêî ïëîõà òåìà 𝑡 â öåëîì äëÿ ìîäåëè, â êîí-
êðåòíîì äîêóìåíòå 𝑑, äëÿ êîíêðåòíîãî òåðìà 𝑤.

� Ðàíæèðîâàíèå òåì, äîêóìåíòîâ, òåðìîâ ïî çíà÷åíèÿì ýòèõ ñòàòèñòèê ïîçâîëÿåò
âûÿâëÿòü êàê íàèëó÷øèå, òàê è íàèõóäøèå òåìû, äîêóìåíòû, òåðìû. Ðåçóëü-
òàòîì ìîæåò áûòü ëó÷øåå ïîíèìàíèå ìîäåëè èëè ïðèíÿòèå ëó÷øèõ ðåøåíèé
î å¼ ìîäèôèêàöèè.

� Êîíñòðóêöèÿ ýòèõ ñòàòèñòèê åäèíîîáðàçíà. Ìåíÿÿ â íåé âåñà è ôóíêöèþ ïî-
òåðü, ìîæíî äåëàòü èõ òîëåðàíòíûìè ê îïðåäåë¼ííûì îòêëîíåíèÿì ìîäåëè îò
ãèïîòåçû óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè.
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19 Особенности реализации ЕМ-алгоритма

EM-àëãîðèòì â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè � ýòî ìåòîä ïðîñòûõ èòåðàöèé äëÿ
ðåøåíèÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé âèäà (16)�(18) â ñëó÷àå îáû÷íîé äâóõìàòðè÷íîé ìî-
äåëè èëè (41)�(43) äëÿ ìóëüòèìîäàëüíîé ìîäåëè èëè (53)�(55) äëÿ ãèïåðãðàôîâîé
ìîäåëè. Ðåàëèçàöèè èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà ìîãóò îòëè÷àòüñÿ ïîðÿäêîì âû÷èñëå-
íèé ïî ôîðìóëàì E-øàãà è M-øàãà. Â ðàöèîíàëüíîì âàðèàíòå (Àëãîðèòì 2, ñòð. 17)
êàæäàÿ èòåðàöèÿ âûïîëíÿåòñÿ çà îäèí ïðîõîä ïî âñåì òåðìàì âñåõ äîêóìåíòîâ, â ðå-
çóëüòàòå êîòîðîãî ôîðìèðóþòñÿ ñ÷¼ò÷èêè 𝑛𝑤𝑡, 𝑛𝑡𝑑 è îáíîâëÿþòñÿ ïàðàìåòðû ìîäåëè
𝜙𝑤𝑡, 𝜃𝑡𝑑. Â äàííîé ãëàâå îáñóæäàþòñÿ ïðè¼ìû óëó÷øåíèÿ ñõîäèìîñòè è îñîáåííîñòè
îðãàíèçàöèè ýòîãî èòåðàöèîííîãî ïðîöåññà äëÿ áîëüøèõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèé.

Пакетный алгоритм ïîçâîëÿåò îáðàáàòûâàòü êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ, íå ïîìåùàþ-
ùèåñÿ â îïåðàòèâíóþ ïàìÿòü. Êîëëåêöèÿ 𝐷 ðàçáèâàåòñÿ íà ïàêåòû 𝐷𝑏, 𝑏 = 1, . . . , 𝐵,
êàæäûé èç êîòîðûõ õðàíèòñÿ â îòäåëüíîì ôàéëå. Ïàêåòû îáðàáàòûâàþòñÿ ïî î÷å-
ðåäè. Êàæäûé ïàêåò çàãðóæàåòñÿ â ïàìÿòü, îáíîâëÿåò ìàòðèöó Φ è âûãðóæàåòñÿ,
îñâîáîæäàÿ ïàìÿòü äëÿ îáðàáîòêè ñëåäóþùåãî ïàêåòà.

Ôóíêöèÿ ProcessBatches îáðàáàòûâàåò çà îäèí ðàç ìíîæåñòâî ïàêåòîâ {𝐷𝑏},
ñì. Àëãîðèòì 6. Äëÿ êàæäîãî äîêóìåíòà 𝑑 êàæäîãî èç ïàêåòîâ 𝐷𝑏 ïðîèçâîäÿòñÿ èòå-
ðàöèè âåêòîðà 𝜃𝑑 ñî âñòðîåííûì E-øàãîì ïðè ôèêñèðîâàííîé ìàòðèöå Φ. Íà ïîñëåä-
íåé èòåðàöèè äîêóìåíòà îáíîâëÿþòñÿ ñ÷¼ò÷èêè 𝑛̃𝑤𝑡 òåêóùåãî ïàêåòà.

Îôôëàéíîâûé è îíëàéíîâûé àëãîðèòì � ýòî äâå ðàçíûå ñòðàòåãèè àãðåãèðîâàíèÿ
ñ÷¼ò÷èêîâ 𝑛𝑤𝑡, ïîëó÷àåìûõ îò ðàçíûõ ïàêåòîâ.

Оффлайновый алгоритм FitOffline ñîâåðøàåò ìíîãî ïðîõîäîâ ïî êîëëåêöèè.
Íà êàæäîì ïðîõîäå ñ÷¼ò÷èêè 𝑛𝑤𝑡 ôîðìèðóþòñÿ ïðè ôèêñèðîâàííîé ìàòðèöå Φ è ñóì-
ìèðóþòñÿ ïî âñåì äîêóìåíòàì. Îáíîâëåíèå Φ ñ ó÷¼òîì âñåõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ ïðîèç-
âîäèòñÿ â êîíöå êàæäîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè. Îôôëàéíîâûé ðåæèì îðèåíòèðîâàí íà
îáðàáîòêó îòíîñèòåëüíî íåáîëüøèõ êîëëåêöèé.

Онлайновый алгоритм FitOnline áûë ïðåäëîæåí äëÿ ìîäåëè LDA â [86], ïîçæå
äëÿ ìîäåëè PLSA â [36]. Îí ðåàëèçîâàí â áèáëèîòåêàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ Vowpal

Wabbit, Gensim, BigARTM è äðóãèõ, è ñ÷èòàåòñÿ íàèáîëåå ýôôåêòèâíûì. Åãî îñíîâ-
íàÿ èäåÿ çàêëþ÷àåòñÿ â ñïåöèàëüíîé îðãàíèçàöèè ïîñëåäîâàòåëüíîñòè âû÷èñëåíèé
ïî ôîðìóëàì E-øàãà è M-øàãà. Îíà íå çàòðàãèâàåò ìåõàíèçìû ðåãóëÿðèçàöèè è îäè-
íàêîâî ïðèìåíèìà ê PLSA, LDA è ARTM. Îíëàéíîâûé àëãîðèòì äåëàåò îäèí ïðîõîä
ïî êîëëåêöèè, îáíîâëÿÿ ìàòðèöó Φ ïîñëå êàæäûõ ℎ ïàêåòîâ: íà øàãå 21 ñ÷¼ò÷èêè 𝑛̃𝑤𝑡,
íàêîïëåííûå ïî ℎ ïîñëåäíèì ïàêåòàì, ñóììèðóþòñÿ ñî ñ÷¼ò÷èêàìè 𝑛𝑤𝑡, íàêîïëåí-
íûìè ïî âñåì ïðåäûäóùèì ïàêåòàì, ñ âåñàìè 𝑘decay è 𝑘apply. Íà øàãå 22 ìàòðèöà Φ
ïåðåñ÷èòûâàåòñÿ ïî îáíîâë¼ííûì ñ÷¼ò÷èêàì ñ ó÷¼òîì ðåãóëÿðèçàòîðîâ. Îíëàéíîâûé
àëãîðèòì îðèåíòèðîâàí íà îáðàáîòêó áîëüøèõ êîëëåêöèé èëè ïîòîêîâ äàííûõ.

Âåñîâûå êîýôôèöèåíòû 𝑘decay è 𝑘apply ïîçâîëÿþò óïðàâëÿòü òåìïîì çàáûâà-
íèÿ ïðåäûäóùèõ ïàêåòîâ. Ïåðåìåííàÿ 𝑛𝑤𝑡 íàêàïëèâàåò ñóììó çíà÷åíèé 𝑛̃𝑤𝑡 ïðè
𝑘decay = 𝑘apply = 1, ñðåäíåå àðèôìåòè÷åñêîå ïðè 𝑘decay = 1− 1

𝑖
, 𝑘apply = 1

𝑖
, ýêñïîíåíöè-

àëüíîå ñêîëüçÿùåå ñðåäíåå ïðè 𝑘decay + 𝑘apply = 1. Äëÿ àëãîðèòìà Online LDA â [86]
ïðåäëàãàëîñü áðàòü 𝑘decay = 1− 𝜌𝑖, 𝑘apply = 𝜌𝑖, ãäå 𝜌𝑖 = (𝜏0 + 𝑖)−𝜅, çíà÷åíèå 𝜏0 çàäà-
þòñÿ â äèàïàçîíå îò 64 äî 1024, çíà÷åíèÿ 𝜅 � îò 0.5 äî 0.7.

125



Алгоритм 6. Îôôëàéíîâûé è îíëàéíîâûé ÅÌ-àëãîðèòì äëÿ ARTM.

1 функция (𝑛̃𝑤𝑡) := ProcessBatches (ìíîæåñòâî ïàêåòîâ {𝐷𝑏}, ìàòðèöà Φ);
2 𝑛̃𝑤𝑡 := 0 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
3 для всех ïàêåòîâ 𝐷𝑏, всех äîêóìåíòîâ 𝑑 ∈ 𝐷𝑏

4 èíèöèàëèçèðîâàòü 𝜃𝑡𝑑 := 1
|𝑇 | äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 ;

5 повторять

6 𝑛𝑡𝑑𝑤 := 𝑛𝑑𝑤 norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︀
äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑑, 𝑡 ∈ 𝑇 ;

7 𝜃𝑡𝑑 := norm
𝑡∈𝑇

(︀∑︀
𝑤∈𝑑

𝑛𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅
𝜕𝜃𝑡𝑑

)︀
äëÿ âñåõ 𝑡 ∈ 𝑇 ;

8 пока 𝜃𝑑 íå ñîéä¼òñÿ;
9 𝑛̃𝑤𝑡 := 𝑛̃𝑤𝑡 + 𝑛𝑡𝑑𝑤 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑑, 𝑡 ∈ 𝑇 ;

10 функция FitOffline (êîëëåêöèÿ 𝐷 = {𝐷𝑏 : 𝑏 ∈ 𝐵});
11 èíèöèàëèçèðîâàòü 𝜙𝑤𝑡 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
12 повторять

13 (𝑛𝑤𝑡) :=
∑︀𝐵

𝑏=1 ProcessBatches(𝐷𝑏,Φ);
14 𝜙𝑤𝑡 := norm

𝑤∈𝑊

(︀
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅
𝜕𝜙𝑤𝑡

)︀
äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;

15 пока Φ íå ñîéä¼òñÿ;

16 функция FitOnline (êîëëåêöèÿ 𝐷 = {𝐷𝑏 : 𝑏 ∈ 𝐵}, ïàðàìåòðû 𝑘decay, 𝑘apply, ℎ);
17 èíèöèàëèçèðîâàòü 𝜙𝑤𝑡 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
18 𝑛𝑤𝑡 := 0 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
19 для 𝑖 := 1, . . . , 𝐵/ℎ
20 (𝑛̃𝑤𝑡) := ProcessBatches({𝐷ℎ𝑖−ℎ+1, . . . , 𝐷ℎ𝑖},Φ);
21 𝑛𝑤𝑡 := 𝑘decay𝑛𝑤𝑡 + 𝑘apply𝑛̃𝑤𝑡 äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;
22 𝜙𝑤𝑡 := norm

𝑤∈𝑊

(︀
𝑛𝑤𝑡 + 𝜙𝑤𝑡

𝜕𝑅
𝜕𝜙𝑤𝑡

)︀
äëÿ âñåõ 𝑤 ∈ 𝑊 , 𝑡 ∈ 𝑇 ;

Íà ïðàêòèêå âìåñòî êîíòðîëÿ óñëîâèé ñõîäèìîñòè íà øàãå 8 è øàãå 15 ÷àñòî
çàäàþò ôèêñèðîâàííîå ÷èñëî èòåðàöèé ïî êîëëåêöèè è ïî êàæäîìó äîêóìåíòó.

Â îíëàéíîâîì àëãîðèòìå ðàçáèåíèå êîëëåêöèè íà ïàêåòû è ïîðÿäîê îáðàáîòêè
ïàêåòîâ ìîãóò âëèÿòü íà ðåçóëüòàò, â îòëè÷èå îò îôôëàéíîâîãî àëãîðèòìà. ×òîáû
óìåíüøèòü ýòî âëèÿíèå, êîëëåêöèþ ðàçáèâàþò íà ïàêåòû ñëó÷àéíûì îáðàçîì.

Параллельный алгоритм. Îáðàáîòêà ïàêåòîâ ìîæåò âûïîëíÿòüñÿ ïàðàëëåëüíî
â íåñêîëüêî ïîòîêîâ êàê â îíëàéíîâîì àëãîðèòìå, êàê è â îôôëàéíîâîì.

Â синхронном алгоритме îáðàáîòêà ñëåäóþùåé ïîðöèè ïàêåòîâ íå íà÷èíàåòñÿ,
ïîêà íå çàâåðøåíî îáíîâëåíèå ìàòðèöû Φ íà øàãàõ 21�22. Ýòè çàäåðæêè ïðèâîäÿò
ê íåýôôåêòèâíîé çàãðóçêå âû÷èñëèòåëüíûõ ðåñóðñîâ.

Ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ â асинхронном онлайновом алгоритме ñ ïîìîùüþ îáíîâëå-
íèé ñ çàïàçäûâàíèåì [78]. Ïîêà îäèí ïðîöåññ çàíÿò ôîðìèðîâàíèåì íîâîãî ïðèáëè-
æåíèÿ ìàòðèöû Φ, îñòàëüíûå ïðîöåññû ïðîäîëæàþò èñïîëüçîâàòü å¼ ïðåäûäóùåå
ïðèáëèæåíèå äëÿ îáðàáîòêè ïàêåòîâ è îáíîâëåíèÿ ñ÷¼ò÷èêîâ 𝑛̃𝑤𝑡.

Íà ðèñ. 26 ïðèâåäåíû ðåçóëüòàòû ñðàâíåíèÿ ñèíõðîííîãî è àñèíõðîííîãî ïàðàë-
ëåëüíîãî îíëàéíîâîãî àëãîðèòìà èç áèáëèîòåêè BigARTM ñ ïîïóëÿðíûìè ðåàëèçàöèÿ-
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число |𝑇 | Gensim Vowpal BigARTM BigARTM
проц. Wabbit (синхрон) (асинхрон)

1 50 142m (4945) 50m (5413) 42m (5117) 25m (5131)
1 100 287m (3969) 91m (4592) 52m (4093) 32m (4133)
1 200 637m (3241) 154m (3960) 83m (3347) 53m (3362)

2 50 89m (5056) 22m (5092) 13m (5160)
2 100 143m (4012) 29m (4107) 19m (4144)
2 200 325m (3297) 47m (3347) 28m (3380)

4 50 88m (5311) 12m (5216) 7m (5353)
4 100 104m (4338) 16m (4233) 10m (4357)
4 200 315m (3583) 26m (3520) 16m (3634)

8 50 88m (6344) 8m (5648) 5m (6220)
8 100 107m (5380) 10m (4660) 6m (5119)
8 200 288m (4263) 15m (3929) 10m (4309)

Рис. 26: Сравнение времени построения тематической модели (в минутах) и перплексии в зависи-
мости от числа процессоров и числа тем для библиотек Gensim, Vowpal Wabbit, BigARTM в экспери-
ментах на коллекции из 3.7 миллионов статей Википедии со словарём 100 тысяч слов [103]. Vowpal
Wabbit не поддерживал распараллеливание на момент проведения экспериментов.

ìè ìîäåëè LDA [103]. BigARTM çàìåòíî ýôôåêòèâíåå èñïîëüçóåò ðàñïàðàëëåëèâàíèå.
Àñèíõðîííûé àëãîðèòì ïðèìåðíî â ïîëòîðà ðàçà áûñòðåå ñèíõðîííîãî. Íà âîñüìè
ïðîöåññîðàõ àñèíõðîííûé BigARTM ïî÷òè â 30 ðàç áûñòðåå Gensim.

Â îáçîðå [3] îïèñàíû 11 ñïîñîáîâ ïîâûøåíèÿ ýôôåêòèâíîñòè ïàðàëëåëüíûõ àë-
ãîðèòìîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è 14 áèáëèîòåê, â êîòîðûõ îíè ðåàëèçîâàíû
â ðàçëè÷íûõ ñî÷åòàíèÿõ.

Другие функции потерь и E-шаг без нормировки. Èçìåíèì ïîñòàíîâêó îïòèìè-
çàöèîííîé çàäà÷è (15), çàìåíèâ ëîãàðèôì â ôóíêöèè ïîòåðü − ln 𝑝(𝑤 |𝑑) íà ïðîèç-
âîëüíóþ ãëàäêóþ íåóáûâàþùóþ ôóíêöèþ ℓ(𝑝). Òåïåðü äëÿ îöåíèâàíèÿ ïàðàìåòðîâ
òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè Φ è Θ ïî êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ 𝐷 áóäåì ìàêñèìèçèðîâàòü
ñóììó ℓ-ïðàâäîïîäîáèé ïî âñåì òåðìèíàì âñåõ äîêóìåíòîâ, äîáàâèâ ðåãóëÿðèçàòîð:∑︁

𝑑∈𝐷

∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤ℓ
(︁∑︁

𝑡∈𝑇

𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑

)︁
+𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
. (110)

Теорема 19.1. Решение Φ,Θ задачи (110) при ограничениях неотрицательности и
нормировки удовлетворяет системе уравнений со вспомогательными переменными
𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝑝(𝑡 |𝑑, 𝑤), если из решения исключить нулевые столбцы матриц Φ, Θ:

𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑ℓ
′(︀𝑝(𝑤 |𝑑)

)︀
; (111)

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︂∑︁
𝑑∈𝐷

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜙𝑤𝑡
𝜕𝑅

𝜕𝜙𝑤𝑡

)︂
; (112)

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︂∑︁
𝑤∈𝑑

𝑛𝑑𝑤𝑝𝑡𝑑𝑤 + 𝜃𝑡𝑑
𝜕𝑅

𝜕𝜃𝑡𝑑

)︂
. (113)

Äîêàçàòåëüñòâî ñëåäóåò èç ëåììû 3.2 î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ.
Ïîëó÷åííàÿ ñèñòåìà óðàâíåíèé îòëè÷àåòñÿ îò îáû÷íîé òîëüêî ôîðìóëîé E-øàãà.
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Ïðè ℓ(𝑝) = ln 𝑝, è òîëüêî â ýòîì ñëó÷àå, E-øàã ïåðåõîäèò â ôîðìóëó Áàéåñà, à çà-
äà÷à (110) ýêâèâàëåíòíà ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ, òî åñòü ìèíèìèçàöèè âçâå-
øåííîé ñóììû KL-äèâåðãåíöèé ñ âåñàìè 𝑛𝑑 ìåæäó ýìïèðè÷åñêèìè ðàñïðåäåëåíèÿìè
𝑝(𝑤 |𝑑) = 𝑛𝑑𝑤

𝑛𝑑
è ìîäåëüíûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè 𝑝(𝑤 |𝑑) = ⟨𝜙𝑤, 𝜃𝑑⟩.

Ïðè ℓ(𝑝) = 𝑝𝜆 çàäà÷à ýêâèâàëåíòíà ìèíèìèçàöèè âçâåøåííîé ñóììû äèâåðãåíöèé
Êðåññè�Ðèäà (ñòð. 123).

Ïðè ℓ(𝑝) = 𝑝 çàäà÷à ïåðåõîäèò â ìàêñèìèçàöèþ âçâåøåííîé ñóììû ñêàëÿðíûõ
ïðîèçâåäåíèé:∑︁

𝑑∈𝐷

𝑛𝑑

⟨︀
𝑝(𝑤 |𝑑), ⟨𝜙𝑤, 𝜃𝑑⟩

⟩︀
+𝑅(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
.

Ïîñëåäíèé ñëó÷àé èíòåðåñåí òåì, ÷òî èç ôîðìóëû Å-øàãà óõîäèò çíàìåíàòåëü
ñ íîðìèðîâî÷íûì ìíîæèòåëåì: 𝑝𝑡𝑑𝑤 = 𝜙𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑. Áóäåì íàçûâàòü ýòî быстрым E-шагом.
Îí ìîæåò äàâàòü çàìåòíîå óñêîðåíèå EM-àëãîðèòìà, ïîñêîëüêó íîðìèðîâî÷íûå ìíî-
æèòåëè òðåáóþò âû÷èñëåíèÿ ñêàëÿðíûõ ïðîèçâåäåíèé ⟨𝜙𝑤, 𝜃𝑑⟩.

Ïî ðåçóëüòàòàì ýêñïåðèìåíòîâ â [29] áûëà ïðåäëîæåíà êîìáèíèðîâàííàÿ ñòðà-
òåãèÿ, êîãäà ïåðâàÿ ïîëîâèíà èòåðàöèé èñïîëüçóåò áûñòðûé E-øàã, ïðè ýòîì ìî-
äåëü ñòàíîâèòñÿ ðàçðåæåííîé áëàãîäàðÿ ðåãóëÿðèçàöèè. Ôèíàëüíàÿ äîâîäêà ìîäåëè
ïðîèñõîäèò óæå ïî ìàêñèìóìó ïðàâäîïîäîáèÿ, íî òåïåðü ñêàëÿðíûå ïðîèçâåäåíèÿ
⟨𝜙𝑤, 𝜃𝑑⟩ ìîãóò âû÷èñëÿòüñÿ íàìíîãî áûñòðåå áëàãîäàðÿ ðàçðåæåííîñòè ðàñïðåäåëå-
íèé 𝜙𝑤𝑡 è 𝜃𝑡𝑑. Ýòîò âàðèàíò àëãîðèòìà äà¼ò âûèãðûø â ñêîðîñòè âû÷èñëåíèé äî 30%
ïðè áîëüøîì ÷èñëå òåì (500 è áîëåå).

Выводы по главе 19

� Â ãëàâå îïèñàíû âàðèàíòû è îñîáåííîñòè ðåàëèçàöèè EM-àëãîðèòìà â áèáëèî-
òåêå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ BigARTM.

� Ïàêåòíûé àëãîðèòì ïîçâîëÿåò îáðàáàòûâàòü áîëüøèå äàííûå ïîðöèÿìè, íå çà-
ãðóæàÿ òåêñòîâóþ êîëëåêöèþ öåëèêîì â îïåðàòèâíóþ ïàìÿòü.

� Ïàðàëëåëüíûé àëãîðèòì ïîçâîëÿåò îáðàáàòûâàòü íåñêîëüêî ïàêåòîâ îäíîâðå-
ìåííî, ñîêðàùàÿ îáùåå âðåìÿ îáðàáîòêè.

� Îíëàéíîâûé àëãîðèòì ñ÷èòàåòñÿ íàèáîëåå ýôôåêòèâíûì ñïîñîáîì îðãàíèçà-
öèè âû÷èñëåíèé. ×àñòûå îáíîâëåíèÿ ìàòðèöû Φ ïîçâîëÿþò òåìàòèçèðîâàòü
áîëüøóþ êîëëåêöèþ çà îäèí ëèíåéíûé ïðîõîä ïî âñåì äîêóìåíòàì.

� Áûñòðûé E-øàã áåç íîðìèðîâêè ïîçâîëÿåò óñêîðèòü ïåðâûå èòåðàöèè àëãîðèò-
ìà, êîãäà âûñîêàÿ òî÷íîñòü åù¼ íå íóæíà.

� Â ñëåäóþùåé ãëàâå äàþòñÿ íà÷àëüíûå ñâåäåíèÿ ïî ïðàêòè÷åñêîìó ïðèìåíåíèþ
áèáëèîòåêè BigARTM.
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20 Библиотека BigARTM

BigARTM � ýòî áèáëèîòåêà ñ îòêðûòûì êîäîì, îñíîâàííàÿ íà òåîðèè ARTM.
Îíà èìååò ðàñøèðÿåìûé âñòðîåííûé íàáîð ðåãóëÿðèçàòîðîâ è ìåòðèê êà÷åñòâà, ðå-
àëèçóåò îíëàéíîâûé è îôôëàéíîâûé ìíîãîïîòî÷íûé ïàêåòíûé ÅÌ-àëãîðèòì, îáåñ-
ïå÷èâàþùèé âûñîêóþ ýôôåêòèâíîñòü îáðàáîòêè áîëüøèõ êîëëåêöèé íà îäíîì êîì-
ïüþòåðå.

Áèáëèîòåêà ÿâëÿåòñÿ êðîññïëàòôîðìåííîé: ñáîðêó è èñïîëíåíèå ìîæíî ïðîèçâî-
äèòü ïîä Windows 7/8/10, Mac OS è ðàçëè÷íûìè äèñòðèáóòèâàìè Linux. Ïîääåðæè-
âàþòñÿ ïðîãðàììíûå èíòåðôåéñû ïîä Python 2.7.*/3.*, C++, à òàêæå çàïóñê â âèäå
èñïîëíÿåìîãî áèíàðíîãî ôàéëà. Èñõîäíûé êîä BigARTM íàïèñàí íà C++11. Ïîääåð-
æèâàåòñÿ íåñêîëüêî ïîïóëÿðíûõ ôîðìàòîâ òåêñòîâûõ äàííûõ.

Èñ÷åðïûâàþùóþ èíôîðìàöèþ ïî áèáëèîòåêå ìîæíî íàéòè â äîêóìåíòàöèè íà
ñàéòå http://bigartm.org.

Íèæå ïðåäñòàâëåí ìèíèìàëüíûé êîä â Python, âûïîëíÿþùèé çàãðóçêó è ïðåîá-
ðàçîâàíèå äàííûõ âî âíóòðåííèé ôîðìàò ïàêåòîâ äîêóìåíòîâ (батчей), ñîçäàíèå
è îáó÷åíèå ìîäåëè, âû÷èñëåíèå è âûâîä ïåðïëåêñèè.

1 # Import all necessary tools and data

2 from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

3 from sklearn.datasets import fetch_20newsgroups

4 from numpy import array

5 import artm

6 # Extract data using sklearn and numpy

7 cv = CountVectorizer(max_features=1000, stop_words=’english’)

8 n_wd = array(cv.fit_transform(fetch_20newsgroups().data).todense()).T

9 vocabulary = cv.get_feature_names()

10 # Create batches and dictionary

11 bv = artm.BatchVectorizer(data_format=’bow_n_wd’,

12 n_wd=n_wd,

13 vocabulary=vocabulary)

14 # Learn simple PLSA model

15 model = artm.ARTM(num_topics=15, dictionary=bv.dictionary)

16 model.scores.add(artm.PerplexityScore(name=’perp’,

17 dictionary=bv.dictionary))

18 model.fit_offline(bv, num_collection_passes=20)

19 # Print perplexity values by iterations

20 print(model.score_tracker[’perp’].value)

Подготовка данных. Âåêòîðèçàòîð artm.BatchVectorizer ÿâëÿåòñÿ óíèâåðñàëü-
íûì îáúåêòîì, ïðèíèìàåìûì íà âõîä âñåìè îïåðàöèÿìè BigARTM. Â ïðèìåðå âûøå
(øàãè 10�13) îí áûë ñîçäàí ïî ìàòðèöå ¾ìåøêà ñëîâ¿ n_wd è ñëîâàðÿ, çàäàþùåãî ñî-
îòâåòñòâèå ìåæäó ñòðîêàìè ìàòðèöû è ñëîâàìè êîëëåêöèè. Â ýòîì ñëó÷àå ïàêåòû ñî-
çäàþòñÿ â îïåðàòèâíîé ïàìÿòè è ïîëíîñòüþ óäàëÿþòñÿ èç íå¼ ïî çàâåðøåíèè ðàáîòû
áèáëèîòåêè. Ýòîò ñïîñîá õðàíåíèÿ äàííûõ ïîäõîäèò òîëüêî äëÿ íåáîëüøèõ êîëëåê-
öèé, öåëèêîì ïîìåùàþùèõñÿ â ïàìÿòè. Âî âñåõ îñòàëüíûõ ñëó÷àÿõ èñïîëüçóþòñÿ
ôîðìàòû äàííûõ, ïðåäïîëàãàþùèå ÷òåíèå èñõîäíûõ äîêóìåíòîâ ñ äèñêà è çàïèñü
èòîãîâûõ ïàêåòîâ íà äèñê. Íàèáîëåå ïîïóëÿðåí ôîðìàò òåêñòîâûõ ôàéëîâ Vowpal
Wabbit, â êîòîðîì êàæäàÿ ñòðîêà ñîîòâåòñòâóåò îäíîìó äîêóìåíòó è èìååò âèä
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doc_title token_1:value_1 token_2:value_2 . . .

Äàííûé ôîðìàò ïîçâîëÿåò ïðåäñòàâëÿòü äîêóìåíòû êàê ¾ìåøêîì ñëîâ¿, òàê è
ïîñëåäîâàòåëüíûì òåêñòîì, à òàêæå çàïèñûâàòü â äîêóìåíòû òåðìû ðàçëè÷íûõ ìî-
äàëüíîñòåé. Ïðèìåð ñîçäàíèÿ âåêòîðèçàòîðà ïî äàííûì â ôîðìàòå Vowpal Wabbit:

1 bv = artm.BatchVectorizer(data_path=’docword.vw.txt’,

2 data_format=’vowpal_wabbit’,

3 target_folder=’my_collection_batches’)

Çäåñü data_path � ïóòü ê ôàéëó ñ äîêóìåíòàìè, ïàðàìåòð target_folder óêà-
çûâàåò íà íåñóùåñòâóþùóþ äèðåêòîðèþ äëÿ ñîõðàíåíèÿ ãîòîâûõ ïàêåòîâ.

Ïàðñèíã áîëüøîé êîëëåêöèè � îòíîñèòåëüíî äëèòåëüíûé ïðîöåññ (äàæå íåñìîòðÿ
íà òî, ÷òî BigARTM óìååò âûïîëíÿòü åãî â ìíîãîïîòî÷íîì ðåæèìå), ïîýòîìó óäîáíî
ñîõðàíèòü ïàêåòû íà äèñê è èñïîëüçîâàòü èõ ìíîãîêðàòíî. Ïðèìåð ñîçäàíèÿ âåêòî-
ðèçàòîðà, çàãðóæàþùåãî ïàêåòû ñ äèñêà:

1 bv = artm.BatchVectorizer(data_path=’my_collection_batches’,

2 data_format=’batches’)

Словари BigARTM ïðåäíàçíà÷åíû äëÿ õðàíåíèÿ äàííûõ î ñëîâàõ è èñïîëüçó-
þòñÿ â íåêîòîðûõ ðåãóëÿðèçàòîðàõ è ìåòðèêàõ êà÷åñòâà. Ñëîâàðþ ñîîòâåòñòâóåò
îáúåêò artm.Dictionary, êîòîðûé ìîæíî ëèáî ñôîðìèðîâàòü àâòîìàòè÷åñêè âî
âðåìÿ ðàçáèåíèÿ êîëëåêöèè íà ïàêåòû (çàäàâ â artm.BatchVectorizer ïàðàìåòð
gather_dictionary, ïî óìîë÷àíèþ ðàâíûé True), ëèáî ñîçäàòü âðó÷íóþ íà îñíîâå
ñâîèõ äàííûõ. Îáúåêò ñëîâàðÿ ìîæíî ñîõðàíèòü â áèíàðíûé èëè òåêñòîâûé ôàéë,
çàòåì çàãðóæàòü åãî èç ýòîãî ôàéëà:

1 bv = artm.BatchVectorizer(data_path=’docword.vw.txt’,

2 data_format=’vowpal_wabbit’,

3 target_folder=’my_collection_batches’)

4 bv.dictionary.save(’my_collection_batches/dictionary’)

5 # Load dictionary back during next BigARTM launch:

6 dictionary = artm.Dictionary()

7 dictionary.load(’my_collection_batches/dictionary.dict’)

Ãîòîâûé ñëîâàðü ìîæíî èçìåíÿòü. Äëÿ ýòîãî äîñòàòî÷íî ñîõðàíèòü åãî íà äèñê
â òåêñòîâîì âèäå, çàòåì ìîäèôèöèðîâàòü ïîëó÷åííûé ôàéë è çàãðóçèòü åãî îáðàòíî:

1 dictionary.save_text(’my_collection_batches/dictionary.txt’)

2 # Change file according to your needs ...

3 # Then, load it back

4 dictionary.load_text(’my_collection_batches/dictionary.txt’)

Ñëîâàðü, ñîõðàí¼ííûé â òåêñòîâîì ôàéëå, ñîñòîèò èç ñòðîê ñëåäóþùåãî âèäà:

token class_id value tf df

ãäå token � ñòðîêîâîå ïðåäñòàâëåíèå ñëîâà, class_id � ìîäàëüíîñòü, tf � àáñîëþò-
íàÿ ÷àñòîòà ñëîâà â êîëëåêöèè, df � ÷èñëî äîêóìåíòîâ êîëëåêöèè, â êîòîðûõ ñëîâî
âñòðåòèëîñü õîòÿ áû ðàç. Ïîëå value ïî óìîë÷àíèþ çàïîëíÿåòñÿ íîðìèðîâàííûì çíà-
÷åíèåì tf, íî ìîæåò áûòü èçìåíåíî (ýòà âîçìîæíîñòü èñïîëüçóåòñÿ êàê ìåõàíèçì
ïåðåäà÷è äàííûõ â íåêîòîðûõ ðåãóëÿðèçàòîðàõ è ìåòðèêàõ êà÷åñòâà).
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Ñëîâàðè ìîæíî ôèëüòðîâàòü âñòðîåííûìè ñðåäñòâàìè ïî çíà÷åíèÿì tf è df, íà-
ïðèìåð, ìîæíî îòáðàñûâàòü ñëèøêîì ÷àñòûå èëè ñëèøêîì ðåäêèå ñëîâà.

Óêàçàíèå ñëîâàðÿ â êîíñòðóêòîðå artm.ARTM èëè â ìåòîäå artm.ARTM.initialize
çàäà¼ò ïîðÿäîê ñòðîê â ìàòðèöàõ Φ è (𝑛𝑤𝑡) ñîãëàñíî ïîðÿäêó ñëîâ â ñëîâàðå. Ýòî âàæ-
íî, íàïðèìåð, äëÿ ìîäàëüíîñòè ìåòîê âðåìåíè.

Регуляризаторы ìîãóò âîçäåéñòâîâàòü íà ìàòðèöû Φ, Θ èëè
(︀
𝑝𝑡𝑑𝑤

)︀
. Ðåãóëÿ-

ðèçàòîðû Φ ìîãóò âîçäåéñòâîâàòü íà îòäåëüíûå ìîäàëüíîñòè. Íàëè÷èå ïàðàìåò-
ðà class_id óêàçûâàåò, ÷òî ðåãóëÿðèçàòîð ðàáîòàåò ñ îäíîé ìîäàëüíîñòüþ, ïî-
óìîë÷àíèþ ñ @default_class. Íàëè÷èå ïàðàìåòðà class_ids óêàçûâàåò, ÷òî ðåãó-
ëÿðèçàòîð ðàáîòàåò ñî ñïèñêîì ìîäàëüíîñòåé, ïî-óìîë÷àíèþ ñî âñåìè. Ïî÷òè âñå
ïàðàìåòðû âñåõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ ìîæíî ìåíÿòü ìåæäó èòåðàöèÿìè îáó÷åíèÿ.

SmoothSparsePhiRegularizer� регуляризатор сглаживания-разреживания мат-
рицы Φ, ðåàëèçîâàí ïî ôîðìóëå (25) ñ íåáîëüøèì îáîáùåíèåì:

𝜙𝑤𝑡 = norm
𝑤∈𝑊

(︀
𝑛𝑤𝑡 + 𝜏𝛽𝑤𝑓(𝜙𝑤𝑡)

)︀
.

Åñëè â îïðåäåëåíèè KL-äèâåðãåíöèè çàìåíèòü ëîãàðèôì ln𝑥 íà ôóíêöèþ 𝜆(𝑥),
òî 𝑓(𝑥) = 𝑥𝜆′(𝑥). Ïî óìîë÷àíèþ 𝑓(𝑥) = 1, ÷òî è ñîîòâåòñòâóåò ëîãàðèôìó. Â áèá-
ëèîòåêå ìîæíî çàäàâàòü 𝑓(𝑥) êàê ñòåïåííóþ ôóíêöèþ. Âåêòîð (𝛽𝑤) çàãðóæàåòñÿ èç
ñëîâàðÿ è çàäà¼òñÿ çíà÷åíèÿìè ïîëÿ value êàæäîãî ñëîâà. Äëÿ êàæäîé òåìû 𝑡 ìîæåò
áûòü çàäàí ñâîé òàêîé âåêòîð. Òàêèì ñïîñîáîì ìîæíî çàäàâàòü ¾áåëûå¿ è ¾÷¼ðíûå¿
ñïèñêè ñëîâ äëÿ ÷àñòè÷íîãî îáó÷åíèÿ.

SpecifiedSparsePhiRegularizer � регуляризатор разреживания Φ, ðåàëèçîâàí
ïî òîé æå ôîðìóëå, íî 𝜏𝛽𝑤 ÿâëÿåòñÿ êîíñòàíòîé è ïîäáèðàåòñÿ òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû
äîëÿ íóëåâûõ ýëåìåíòîâ â ìàòðèöå Φ îêàçàëàñü íå íèæå çàäàííîãî ïîðîãà. Ïðè ýòîì
ôóíêöèÿ 𝑓 íå èñïîëüçóåòñÿ, òî åñòü 𝑓(𝑥) = 1.

SmoothSparseThetaRegularizer � регуляризатор сглаживания-разреживания
матрицы Θ, ðåàëèçîâàí ïî ôîðìóëå (26), ñ àíàëîãè÷íûì îáîáùåíèåì:

𝜃𝑡𝑑 = norm
𝑡∈𝑇

(︀
𝑛𝑡𝑑 + 𝜏𝛼𝑖𝛼𝑡𝑑𝑓(𝜃𝑡𝑑)

)︀
.

Ôóíêöèÿ 𝑓 èãðàåò òó æå ðîëü, ÷òî è â ðåãóëÿðèçàòîðå ñãëàæèâàíèÿ-ðàçðåæèâàíèÿ Φ.
Ìàññèâ ìíîæèòåëåé 𝛼𝑖 ïîçâîëÿåò óïðàâëÿòü âîçäåéñòâèåì ðåãóëÿðèçàòîðà íà êàæäîé
𝑖-é âíóòðåííåé èòåðàöèè îáðàáîòêè äîêóìåíòà. Âåêòîð èëè ìàòðèöà (𝛼𝑡𝑑) ïîçâîëÿåò
óïðàâëÿòü âîçäåéñòâèåì ðåãóëÿðèçàòîðà íà ýëåìåíòû ìàòðèöû Θ.

DecorrelatorPhiRegularizer � регуляризатор декоррелирования тем в матри-
це Φ, ðåàëèçîâàí ñîãëàñíî (37). Îò ïîëüçîâàòåëÿ òðåáóåòñÿ óêàçàòü êîýôôèöèåíò
ðåãóëÿðèçàöèè 𝜏 è ñïèñîê ìîäàëüíîñòåé, íà êîòîðûå íóæíî âîçäåéñòâîâàòü.

TopicSelectionThetaRegularizer � регуляризатор отбора тем в матрице Θ,
ðåàëèçîâàí ïî ôîðìóëå (64). Åäèíñòâåííîå îòëè÷èå çàêëþ÷àåòñÿ â íàëè÷èè ìàññèâà
ìíîæèòåëåé 𝛼𝑖, êàê â ðåãóëÿðèçàòîðå ñãëàæèâàíèÿ-ðàçðåæèâàíèÿ Θ.

SmoothTimeInTopicsPhiRegularizer � регуляризатор сглаживания тем по мо-
дальности времени в матрице Φ, ðåàëèçîâàí ïî ôîðìóëå (51). Äëÿ êîððåêòíîé ðà-
áîòû ðåãóëÿðèçàòîðà òðåáóåòñÿ óêàçàòü èìÿ ìîäàëüíîñòè âðåìåíè è ðàñïîëîæèòü
òåðìû âðåìåíè â ñëîâàðå è â ìàòðèöå Φ â õðîíîëîãè÷åñêîì ïîðÿäêå.
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NetPlsaPhiRegularizer � регуляризатор матрицы Φ для модальности вершин
графа (63) èç ìîäåëè NetPLSA. Äîêóìåíòû äîëæíû ñîäåðæàòü òåðìû âåðøèí ãðà-
ôà 𝑣. Â ïàðàìåòðàõ ðåãóëÿðèçàòîðà çàäàþòñÿ èìåíà âåðøèí 𝑣, èõ âåñà |𝐷𝑣| è âåñà
ð¼áåð ãðàôà 𝑤𝑢𝑣.

ImproveCoherencePhiRegularizer � регуляризатор когерентности, ðåàëèçîâàí
ïî ôîðìóëå (70) è â êà÷åñòâå ïàðàìåòðà òðåáóåò ñëîâàðü ïàðíîé ñî÷åòàåìîñòè
ñëîâ 𝐶𝑤𝑣 (ñîáðàòü åãî ìîæíî ñ ïîìîùüþ âñòðîåííîãî ïàðñåðà).

BitermsPhiRegularizer � регуляризатор битермов, ðåàëèçîâàí ïî ôîðìó-
ëàì (67)�(68) è â êà÷åñòâå ïàðàìåòðà òðåáóåò ñëîâàðü ÷àñòîò áèòåðìîâ 𝑛𝑢𝑣 (çàäà÷à
åãî ñáîðêè ëîæèòñÿ íà ïîëüçîâàòåëÿ).

LabelRegularizationPhiRegularizer � регуляризатор баланса классов äëÿ ìàò-
ðèöû Φ äëÿ çàäà÷ êëàññèôèêàöèè ñ íåñáàëàíñèðîâàííûìè êëàññàìè. Ðåàëèçîâàí
ïî ôîðìóëå (60). Â êà÷åñòâå ïàðàìåòðà òðåáóåò ñëîâàðü êëàññîâ ñî çíà÷åíèÿìè
èõ ìîùíîñòåé |𝐷𝑐|.

HierarchySparsingThetaRegularizer � регуляризатор иерархического разрежи-
вания Θ, èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ðàçðåæèâàíèÿ ìàòðèöû ñâÿçåé ìåæäó ðîäèòåëüñêèìè òå-
ìàìè è èõ äî÷åðíèìè ïîäòåìàìè â èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëÿõ, ñîãëàñíî ôîðìóëå (66).

TopicSegmentationPtdwRegularizer � регуляризатор E-шага для разреживания
сегментов в матрицах (𝑝𝑡𝑑𝑤), îïðåäåëÿåìûé ïî ôîðìóëå (92).

SmoothPtdwRegularizer � регуляизатор E-шага для сглаживания матриц (𝑝𝑡𝑑𝑤)
ïî ëîêàëüíîìó êîíòåêñòó. Ïðèáëèæàåò òåìàòè÷åñêèé ïðîôèëü êàæäîãî âõîæäåíèÿ
òåðìà ê óñðåäíåííîìó ïðîôèëþ åãî ñîñåäåé (ïî îêíó ôèêñèðîâàííîé øèðèíû).

Ðåãóëÿðèçàòîðû ìîãóò âêëþ÷àòüñÿ, îòêëþ÷àòüñÿ èëè ìîäèôèöèðîâàòüñÿ â ëþáîé
ìîìåíò ìåæäó âûçîâàìè fit_offline èëè fit_online, ÷òî ïîçâîëÿåò, â ñîâîêóïíî-
ñòè ñ êîíòðîëåì ìåòðèê êà÷åñòâà, ãèáêî ïåðåñòðàèâàòü ñòðàòåãèþ ðåãóëÿðèçàöèè
â ñîîòâåòñòâèè ñ òåêóùèì ñîñòîÿíèåì ìîäåëè. Ïðèìåð:

1 reg = artm.DecorrelatorPhiRegularizer(name=’decor’, tau=1e+5)

2 model.regularizer.add(reg)

3 model.scores.SparsityPhiScore(name=’sparse’)

4

5 model.fit_offline(batch_vectorizer=bv, num_collection_passes=10)

6 print model.score_tracker(’sparse’).last_value

7

8 # Printing result: 0.15 - too small. Let’s increase tau

9 model.regularizer[’decor’].tau = 3e+5

10 model.fit_offline(batch_vectorizer=bv, num_collection_passes=15)

Многопоточный пакетный ЕМ-алгоритм. Áèáëèîòåêà BigARTM ïîçâîëÿåò îáðàáà-
òûâàòü êîëëåêöèè äîêóìåíòîâ, íå ïîìåùàþùèåñÿ â îïåðàòèâíóþ ïàìÿòü. Äëÿ ýòîãî
êîëëåêöèÿ 𝐷 ñ ïîìîùüþ BatchVectorizer ðàçáèâàåòñÿ íà ïàêåòû 𝐷𝑏, 𝑏 = 1, . . . , 𝐵,
êàæäûé èç êîòîðûõ õðàíèòñÿ â îòäåëüíîì ôàéëå. Îáû÷íî èñïîëüçóþòñÿ ïàêåòû ðàç-
ìåðîì îò ñîòåí êèëîáàéò äî äåñÿòêîâ ìåãàáàéò. Êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè çàäà-
þòñÿ â ìîìåíò ñîçäàíèÿ ìîäåëè, íî ïîòîì ìîãóò áûòü â ëþáîé ìîìåíò èçìåíåíû,
â òîì ÷èñëå â õîäå EM-èòåðàöèé.

132



Ïàêåòû îáðàáàòûâàþòñÿ ôóíêöèåé ProcessBatches Àëãîðèòìà 6. Îôôëàéíîâûé
àëãîðèòì FitOffline çàïóñêàåòñÿ âûçîâîì ôóíêöèè ARTM.fit_offline, îíëàéíîâûé
FitOnline � ôóíêöèè ARTM.fit_online. Äëÿ âêëþ÷åíèÿ àñèíõðîííîãî àëãîðèò-
ìà ïîñëåäíåé íàäî ïåðåäàòü ïàðàìåòð async=True. Êîíòðîëü óñëîâèé ñõîäèìîñòè
EM-àëãîðèòìà âîçëàãàåòñÿ íà ïîëüçîâàòåëÿ. Ïðîùå âñåãî çàäàâàòü ÷èñëî èòåðàöèé
ïî êîëëåêöèè è ïî êàæäîìó äîêóìåíòó.

Ïîñòðîåííóþ òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ òåìàòèçàöèè îòäåëü-
íûõ äîêóìåíòîâ ïðè ôèêñèðîâàííîé ìàòðèöå Φ. Ýòà âîçìîæíîñòü ðåàëèçóåòñÿ ôóíê-
öèåé ARTM.transform, êîòîðàÿ ïðîïóñêàåò äîêóìåíòû ÷åðåç ProcessBatches.

Метрики качества äîáàâëÿþòñÿ ÷åðåç ïîëÿ scores îáúåêòà ARTM. Â ýòîò ìîìåíò
ó ìíîãèõ ìåòðèê ìîæíî çàäàâàòü ïàðàìåòðû. Âû÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ ìåòðèê èçâëå-
êàþòñÿ ÷åðåç ïîëÿ score_tracker.

PerplexityScore � перплексия, âû÷èñëÿåìàÿ ïî ôîðìóëå (94). Äëÿ å¼ êîððåêò-
íîé ðàáîòû íóæåí ñëîâàðü, ñîäåðæàùèé íîðìèðîâàííûå ÷àñòîòû ñëîâ â êîëëåêöèè
(íå ìîäèôèöèðîâàííûå çíà÷åíèÿ value äëÿ êàæäîãî ñëîâà). Îíè èñïîëüçóþòñÿ â êà-
÷åñòâå àïïðîêñèìàöèè íóëåâûõ çíà÷åíèé 𝑝(𝑤 |𝑑) è ïîçâîëÿþò êîððåêòíî îöåíèâàòü
ìîäåëè íà îäíîì ñëîâàðå, íî ñ ðàçíîé ñòåïåíüþ ðàçðåæåííîñòè.

Ïðèìåð ïîäêëþ÷åíèÿ ïåðïëåêñèè äëÿ ìîäàëüíîñòè @default_class (ñòàíäàðòíàÿ
ìîäàëüíîñòü ñëîâ):

1 # m = artm.ARTM(...)

2 m.scores.add(artm.PerplexityScore(name=’perp’,

3 class_ids=[’@default_class’],

4 dictionary=dictionary))

Çíà÷åíèÿ ïåðïëåêñèè ìîæíî âûâåñòè ñëåäóþùèì îáðàçîì (âìåñòî value ìîæíî
âûâåñòè, íàïðèìåð, ÷èñëèòåëü è çíàìåíàòåëü ïåðïëåêñèè ïî êàæäîé ìîäàëüíîñòè):

1 print(model.score_tracker[’perp’].value)

Ïîëå value ñîäåðæèò âñþ èñòîðèþ çíà÷åíèé ìåòðèêè ïî îáíîâëåíèÿì ìàòðèöû Φ.
Ó ëþáîãî ïîëÿ ëþáîé ìåòðèêè èìååòñÿ âàðèàíò ñ ïðåôèêñîì last_, êîòîðûé âîç-
âðàùàåò çíà÷åíèå ìåòðèêè íà ìîìåíò ïîñëåäíåé ñèíõðîíèçàöèè. Ýòî ìîæåò áûòü
ïîëåçíî äëÿ ïîëó÷åíèÿ ìàññèâíûõ ìåòðèê òèïà TopTokensScore.

SparsityPhiScore/SparsityThetaScore � разреженность матриц Φ и Θ. Îöå-
íèâàþòñÿ äîëåé ýëåìåíòîâ ìàòðèöû, ìåíüøèõ çàäàííîãî ïîëüçîâàòåëåì ïîðîãà.

TopTokensScore � топ-слова в темах, ñïèñîê èç çàäàííîãî ÷èñëà ñëîâ ñ íàè-
áîëüøåé âåðîÿòíîñòüþ ïî êàæäîé òåìå. Åñëè â ïàðàìåòðàõ ýòîé ìåòðèêè óêàçàòü
ñëîâàðü ïàðíîé ñî÷åòàåìîñòè ñëîâ, òî áóäåò âû÷èñëåíà êîãåðåíòíîñòü Coh𝑡 ïî ñïèñ-
êàì òîï-ñëîâ â òåìàõ, ñîãëàñíî ôîðìóëå (95).

TopicKernelScore � ядровые характеристики тем: ÷èñòîòà Pur𝑡, êîíòðàñòíîñòü
Con𝑡, ðàçìåð ÿäðà Ker𝑡 îöåíèâàþùèå ðàçëè÷íîñòü è, êîñâåííî, èíòåðïðåòèðóåìîñòü
êàæäîé òåìû 𝑡, ñì. ñòð. 117. Àíàëîãè÷íî òîï-ñëîâàì, óêàçàíèå ñëîâàðÿ ïàðíîé ñî÷å-
òàåìîñòè çàïóñêàåò ïîäñ÷¼ò êîãåðåíòíîñòè, íî òåïåðü óæå ïî ÿäðàì òåì.

BackgroundTokensRatioScore � доля фоновых слов, äëÿ êîòîðûõ KL-äèâåðãåíöèÿ
ìåæäó ðàñïðåäåëåíèÿìè 𝑝(𝑡) è 𝑝(𝑡 |𝑤) âûøå çàäàííîãî ïîðîãà delta_threshold.
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TopicMassPhiScore � частоты тем 𝑛𝑡 è ðàñïðåäåëåíèÿ 𝑝(𝑡) = 𝑛𝑡

𝑛
äëÿ âñåõ òåì 𝑡,

âû÷èñëÿåìûå ïî ìàòðèöå (𝑛𝑤𝑡).

ItemsProcessedScore � число обработанных документов, òåõíè÷åñêàÿ ìåòðèêà,
ïîêàçûâàþùàÿ ïî èòåðàöèÿì êîëè÷åñòâî äîêóìåíòîâ (ñ ïîâòîðàìè), îáðàáîòàííûõ
ñ ìîìåíòà âêëþ÷åíèÿ ìåòðèêè.

PeakMemoryUsage � пиковое потребление памяти, òåõíè÷åñêàÿ ìåòðèêà (äîñòóï-
íàÿ òîëüêî â C++ èíòåðôåéñå), ïðåäîñòàâëÿþùàÿ èíôîðìàöèþ î ìàêñèìàëüíîì ïî-
òðåáëåíèè îïåðàòèâíîé ïàìÿòè çà âðåìÿ êàæäîé èòåðàöèè àëãîðèòìà.

Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò íå òîëüêî ñîçäàâàòü ñîáñòâåííûå ìåòðèêè, íî è âû÷èñëÿòü
èõ íàïðÿìóþ, ñäåëàâ âûãðóçêó ïàðàìåòðîâ ìîäåëè Φ è Θ.

Выгрузка параметров модели. Â ñëåäóþùåì êîäå ïîêàçàíî, êàê ïîëó÷èòü ìàòðè-
öó Φ (òî÷íåå, ïåðâûå 10 òåì äåôîëòíîé ìîäàëüíîñòè):

1 model.get_phi(topic_names=model.topic_names[: 10],

2 class_ids=[’@default_class’],

3 model_name=model.model_pwt)

Óêàçàíèå ïàðàìåòðà model_name=model.model_nwt ïîçâîëÿåò àíàëîãè÷íûì îáðà-
çîì ïîëó÷èòü çíà÷åíèÿ 𝑛𝑤𝑡 âìåñòî 𝜙𝑤𝑡.

Ñ ìàòðèöåé Θ ìîæíî ðàáîòàòü ïî-ðàçíîìó. Âî-ïåðâûõ, å¼ ìîæíî âîîáùå íå õðà-
íèòü, åñëè îíà íå íóæíà. Âî-âòîðûõ, ìîæíî õðàíèòü å¼ â êýøå, çàäàâ ïåðåä íà÷à-
ëîì îáó÷åíèÿ ïàðàìåòð cache_theta=True. Â òðåòüèõ, ìîæíî âêëþ÷èòü õðàíåíèå Θ
â Φ-ïîäîáíîé ìàòðèöå, çàäàâ ïàðàìåòð theta_name. Ýòî äàñò ñâîáîäíûé äîñòóï ê ìàò-
ðèöå íà ÷òåíèå è çàïèñü â ëþáîé ìîìåíò. Â ïåðâîì ñëó÷àå âûãðóçèòü ìàòðèöó íåâîç-
ìîæíî, â îñòàëüíûõ ïðèìåíèì ñëåäóþùèé êîä:

1 # case 2

2 model.get_theta()

3 # case 3

4 model.get_phi(model_name=model.theta_name)

Âñå îïèñàííûå âûçîâû âîçâðàùàþò îáúåêòû pandas.DataFrame.
Ïîìèìî îïèñàííîãî èíòåðôåéñà âûãðóçêè ìàòðèö, åñòü âîçìîæíîñòü ïîëó÷èòü

óêàçàòåëü íà ìàòðèöó è íàïðÿìóþ ìîäèôèöèðîâàòü ïàìÿòü, èñïîëüçóåìóþ ÿäðîì
áèáëèîòåêè, ÷òî ñóùåñòâåííî óìåíüøàåò ðàñõîä ïàìÿòè è âðåìÿ âû÷èñëåíèé.

Выводы по главе 20

� Äàíû íà÷àëüíûå ñâåäåíèÿ ïî ïðàêòè÷åñêîìó ïðèìåíåíèþ áèáëèîòåêè BigARTM,
âêëþ÷àÿ èñïîëüçîâàíèå âñòðîåííûõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ è ìåòðèê êà÷åñòâà.

� Áîëåå ïîäðîáíóþ èíôîðìàöèþ è ïðèìåðû êîäà íà ÿçûêå Python ìîæíî íàéòè
â äîêóìåíòàöèè íà ñàéòå http://bigartm.org.
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21 Тематический поиск и другие приложения

Âàæíûì ïðèëîæåíèåì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ информационный
поиск (information retrieval) [220, 25]. Ñîâðåìåííûå ïîèñêîâûå ñèñòåìû ïðåäíàçíà-
÷åíû, ãëàâíûì îáðàçîì, äëÿ ïîèñêà êîíêðåòíûõ îòâåòîâ íà êîðîòêèå òåêñòîâûå
çàïðîñû. Ñîâñåì äðóãèå ïîèñêîâûå ïîòðåáíîñòè âîçíèêàþò ó ïîëüçîâàòåëåé, êîòî-
ðûì íåîáõîäèìî ðàçîáðàòüñÿ â íîâîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè èëè ïîïîëíèòü ñâîé áàãàæ
çíàíèé. Ïîëüçîâàòåëü ìîæåò íå âëàäåòü òåðìèíîëîãèåé, ñëàáî ïîíèìàòü ñòðóêòóðó
ïðåäìåòíîé îáëàñòè, íå èìåòü òî÷íûõ ôîðìóëèðîâîê çàïðîñà è íå ïîäðàçóìåâàòü
åäèíñòâåííûé ïðàâèëüíûé îòâåò. Â òàêèõ ñëó÷àÿõ íóæåí ïîèñê íå ïî êëþ÷åâûì ñëî-
âàì, à ïî ñìûñëó. Çàïðîñîì ìîæåò áûòü äëèííûé ôðàãìåíò òåêñòà, äîêóìåíò èëè
ïîäáîðêà äîêóìåíòîâ. Ðåçóëüòàòîì ïîèñêà ìîæåò áûòü îáû÷íàÿ ïîèñêîâàÿ âûäà÷à
â âèäå ñïèñêà äîêóìåíòîâ èëè áîëåå ñòðóêòóðèðîâàííîå ïðåäñòàâëåíèå ñ ðàçäåëåíèåì
ïî òåìàì èëè ãðàôè÷åñêàÿ âèçóàëèçàöèÿ � ¾äîðîæíàÿ êàðòà¿ ïðåäìåòíîé îáëàñòè,
ñòàòè÷åñêàÿ èëè èíòåðàêòèâíàÿ.

Äëÿ ýòèõ ñëó÷àåâ ïîäõîäèò ïàðàäèãìà разведочного информационного поиска
(exploratory search) [123, 216]. Åãî öåëüþ ÿâëÿåòñÿ ïîëó÷åíèå îòâåòîâ íà ñëîæíûå
âîïðîñû: ¾êàêèå òåìû ïðåäñòàâëåíû â òåêñòå çàïðîñà¿, ¾÷òî ÷èòàòü â ïåðâóþ î÷å-
ðåäü ïî ýòèì òåìàì¿, ¾÷òî íàõîäèòñÿ íà ñòûêå ýòèõ òåì ñî ñìåæíûìè îáëàñòÿìè¿,
¾êàêîâà òåìàòè÷åñêàÿ ñòðóêòóðà äàííîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè¿, ¾êàê îíà ðàçâèâàëàñü
âî âðåìåíè¿, ¾êàêîâû ïîñëåäíèå äîñòèæåíèÿ¿, ¾ãäå íàõîäÿòñÿ îñíîâíûå öåíòðû êîì-
ïåòåíòíîñòè¿, ¾êòî ÿâëÿåòñÿ ýêñïåðòîì ïî äàííîé òåìå¿ è ò. ä. Ïîëüçîâàòåëü îáû÷-
íîé ïîèñêîâîé ñèñòåìû âûíóæäåí èòåðàòèâíî ïåðåôîðìóëèðîâàòü ñâîè êîðîòêèå çà-
ïðîñû, ðàñøèðÿÿ çîíó ïîèñêà ïî ìåðå óñâîåíèÿ òåðìèíîëîãèè ïðåäìåòíîé îáëàñòè,
ïåðèîäè÷åñêè ïåðåñìàòðèâàÿ è ñèñòåìàòèçèðóÿ ðåçóëüòàòû ïîèñêà [151]. Ýòî òðåáó-
åò çàòðàò âðåìåíè è âûñîêîé êâàëèôèêàöèè. Ðàçâåäî÷íûé ïîèñê ðåàëèçóåòñÿ ñ ïî-
ìîùüþ âèçóàëüíûõ òåêñòî-ãðàôè÷åñêèõ ïðåäñòàâëåíèé ¾îáùåé êàðòèíû¿, äàþùèõ
ïîëüçîâàòåëþ áîëüøå óâåðåííîñòè, ÷òî âñå âàæíåéøèå àñïåêòû èçó÷àåìîé ïðîáëåìû
íàéäåíû è îòîáðàæåíû. Åñëè îáðàçíî ïðåäñòàâèòü èòåðàòèâíûé ïîèñê êàê áëóæäà-
íèå ïî ëàáèðèíòó çíàíèé ñ ôîíàðèêîì, òî ðàçâåäî÷íûé ïîèñê � ýòî àâòîìàòè÷åñêîå
ïîñòðîåíèå êàðòû äëÿ ëþáîé ÷àñòè ýòîãî ëàáèðèíòà.

Тематический поиск. Ïîëíîòåêñòîâûå ïîèñêîâûå ñèñòåìû îñíîâàíû íà èíâåðòè-
ðîâàííûõ èíäåêñàõ, â êîòîðûõ äëÿ êàæäîãî ñëîâà õðàíèòñÿ ñïèñîê ñîäåðæàùèõ åãî
äîêóìåíòîâ [15]. Ïîèñêîâàÿ ñèñòåìà èùåò äîêóìåíòû, ñîäåðæàùèå âñå ñëîâà çàïðîñà,
ïîýòîìó ïî äëèííîìó çàïðîñó, ñêîðåå âñåãî, íè÷åãî íå áóäåò íàéäåíî.

Ñèñòåìà òåìàòè÷åñêîãî ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà ñíà÷àëà ñòðîèò òåìàòè÷åñêèé âåêòîð
𝑝(𝑡 |𝑞) çàïðîñà 𝑞. Çàòåì äëÿ ïîèñêà äîêóìåíòîâ ñõîæåé òåìàòèêè (ïîèñêà äîêóìåíòîâ
ïî äîêóìåíòó, document-by-document search) ìîãóò ïðèìåíÿòüñÿ òå æå ìåõàíèçìû èí-
äåêñèðîâàíèÿ, òîëüêî â ðîëè ñëîâ âûñòóïàþò òåìû. Ïîñêîëüêó ÷èñëî òåì íà íåñêîëü-
êî ïîðÿäêîâ ìåíüøå îáú¼ìà ñëîâàðÿ, òåìàòè÷åñêèé ïîèñê òðåáóåò íàìíîãî ìåíüøå
ïàìÿòè ïî ñðàâíåíèþ ñ ïîëíîòåêñòîâûì ïîèñêîì è ìîæåò áûòü ðåàëèçîâàí íà áîëåå
ñêðîìíîé òåõíèêå.

Òåõíîëîãèè èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà íà îñíîâå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ
äîëãîå âðåìÿ íàõîäèëèñü â ñòàäèè èññëåäîâàíèé [184, 39, 154, 47, 22, 206], íî òàê è
íå âûøëè íà óðîâåíü øèðîêîãî êîììåð÷åñêîãî ïðèìåíåíèÿ. Â ëèòåðàòóðå ïî ðàçâå-
äî÷íîìó ïîèñêó íà òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå èíîãäà ññûëàþòñÿ [171, 81, 167, 193],
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îäíàêî ìíîãèå îáçîðû î í¼ì âîîáùå íå óïîìèíàþò [76, 163, 181, 98, 124, 94]. Ñ äðóãîé
ñòîðîíû, â ðàáîòàõ ïî òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëèðîâàíèþ ðàçâåäî÷íûé ïîèñê ÷àñòî íà-
çûâàþò îäíèì èç âàæíåéøèõ ïðèëîæåíèé, à îöåíêè êà÷åñòâà ïîèñêà èñïîëüçóþò äëÿ
âàëèäàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé [220, 25]. Ýòî ãîâîðèò êàê î ðàçîáù¼ííîñòè èññëå-
äîâàòåëüñêèõ ñîîáùåñòâ, òàê è î òîì, ÷òî òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ïîêà íàõîäèò
ëèøü íèøåâûå ïðèìåíåíèÿ â èíôîðìàöèîííîì ïîèñêå.

Â ñòàòüå [193] âàæíûìè ïðåèìóùåñòâàìè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé äëÿ ïîèñêà íà-
çûâàþòñÿ ãèáêîñòü, âîçìîæíîñòè âèçóàëèçàöèè è íàâèãàöèè. Â êà÷åñòâå íåäîñòàòêîâ
îòìå÷àþòñÿ ïðîáëåìû ñ èíòåðïðåòèðóåìîñòüþ òåì, òðóäíîñòè ñ ìîäèôèêàöèåé òå-
ìàòè÷åñêîé ìîäåëè ïðè ïîñòóïëåíèè íîâûõ äîêóìåíòîâ è âûñîêàÿ âû÷èñëèòåëüíàÿ
ñëîæíîñòü. Îäíàêî ýòè ïðîáëåìû îòíîñÿòñÿ ê óñòàðåâøèì ìåòîäàì è áûëè óñïåøíî
ðåøåíû â ïîñëåäóþùèå ãîäû: äåñÿòêè íîâûõ ìîäåëåé ðàçðàáîòàíû äëÿ óëó÷øåíèÿ
èíòåðïðåòèðóåìîñòè; îíëàéíîâûå àëãîðèòìû ñïîñîáíû îáðàáàòûâàòü áîëüøèå êîë-
ëåêöèè è ïîòîêè äîêóìåíòîâ çà ëèíåéíîå âðåìÿ [133, 36, 194].

Оценивание качества тематического поиска. Ìîäåëü ARTM äëÿ òåìàòè÷åñêîãî
ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà áûëà ïðåäëîæåíà â [21] è óëó÷øåíà â ñåðèè ðàáîò [90, 91, 92].
Äëÿ èçìåðåíèÿ êà÷åñòâà ïîèñêà èñïîëüçîâàëèñü êðèòåðèè òî÷íîñòè è ïîëíîòû íà îñ-
íîâå îöåíîê àñåññîðîâ.

Áûëà ñîñòàâëåíà âûáîðêà èç 100 çàïðîñîâ � òâîð÷åñêèõ çàäàíèé ðàçâåäî÷íîãî
ïîèñêà. Êàæäûé çàïðîñ ïðåäñòàâëÿë ñîáîé òåêñò îáú¼ìîì îêîëî îäíîé ñòðàíèöû
ôîðìàòà À4, îïèñûâàþùèé òåìàòèêó ïîèñêà. Êàæäîå çàäàíèå ñíà÷àëà âûïîëíÿëîñü
íåçàâèñèìî íåñêîëüêèìè àñåññîðàìè, çàòåì ñèñòåìîé òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà, çàòåì
å¼ ðåçóëüòàò ñíîâà îöåíèâàëñÿ àñåññîðàìè. Äàííàÿ ìåòîäèêà ïîçâîëÿåò, åäèíîæäû
ñäåëàâ ðàçìåòêó ðåçóëüòàòîâ ïîèñêà, ìíîãîêðàòíî îöåíèâàòü êà÷åñòâî ðàçëè÷íûõ
òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è ìåõàíèçìîâ ïîèñêà.

Ýêñïåðèìåíòû ïî ïîäáîðó òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè äëÿ ðàçâåäî÷íîãî ïîèñêà ïðîâî-
äèëèñü íà äâóõ êîëëåêöèÿõ: 175 òûñÿ÷ ñòàòåé ðóññêîÿçû÷íîãî êîëëåêòèâíîãî áëîãà
habr.ru è 760 òûñÿ÷ ñòàòåé àíãëîÿçû÷íîãî áëîãà techcrunch.com. Áûëî ïîêàçàíî,
÷òî òåìàòè÷åñêèé ïîèñê íàõîäèò áîëüøå ðåëåâàíòíûõ äîêóìåíòîâ, ÷åì àñåññîðû, êî-
òîðûå çàòðà÷èâàþò 30± 20 ìèíóò íà âûïîëíåíèå êàæäîãî ïîèñêîâîãî çàäàíèÿ.

Комбинирование регуляризаторов äåêîððåëèðîâàíèÿ, ðàçðåæèâàíèÿ è ñãëàæèâà-
íèÿ âìåñòå ñ ìîäàëüíîñòÿìè 𝑛-ãðàìì, àâòîðîâ è êàòåãîðèé çíà÷èìî óëó÷øàåò òî÷-
íîñòü è ïîëíîòó ïîèñêà (ðèñ. 27), êîòîðûå äîñòèãàþò 85% ïðè òùàòåëüíîì ïîäáîðå
÷èñëà òåì |𝑇 | (ðèñ. 28), è âûøå 90% ïðè èñïîëüçîâàíèè èåðàðõè÷åñêîé òåìàòè÷åñêîé
ìîäåëè ñ ïîäáîðîì ÷èñëà òåì íà âñåõ óðîâíÿõ èåðàðõèè (ðèñ. 29).

Стратегия регуляризации ñòðîèòñÿ â òðè ýòàïà [90]. Ïåðâûé ýòàï èç 8 èòåðàöèé
âêëþ÷àåò òîëüêî äåêîððåëèðîâàíèå, ÷òîáû ñäåëàòü òåìû êàê ìîæíî áîëåå ðàçëè÷íû-
ìè. Âòîðîé ýòàï èç 8 èòåðàöèé ðàçðåæèâàåò ñòîëáöû ìàòðèöû Θ, ÷òîáû ïî òåìàòè-
÷åñêèì âåêòîðàì 𝑝(𝑡 |𝑑) ÷¼òêî îïðåäåëèëèñü ðåëåâàíòíûå òåìû äîêóìåíòîâ. Òðåòèé
ýòàï èç 8 èòåðàöèé ñãëàæèâàåò ñòîëáöû ìàòðèöû Φ, ÷òîáû ïðåäîòâðàòèòü âûðîæäå-
íèå ðàñïðåäåëåíèé 𝑝(𝑤 | 𝑡). Íà êàæäîì èç òð¼õ ýòàïîâ êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè
(𝜏 , 𝛼, 𝛽 ñîîòâåòñòâåííî) ïîäáèðàåòñÿ ïî ñåòêå èç ÷åòûð¼õ çíà÷åíèé. Êà÷åñòâî ìîäå-
ëè êîíòðîëèðóåòñÿ ïî êðèòåðèÿì ïåðïëåêñèè è ðàçðåæåííîñòè, ðèñ. 30. Îêàçàëîñü,
÷òî òàêàÿ ñòðàòåãèÿ, íàöåëåííàÿ íà óëó÷øåíèå èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì, ñàìà ñîáîé
óëó÷øàåò è êà÷åñòâî òåìàòè÷åñêîãî ïîèñêà, õîòÿ íèêàêèå êðèòåðèè êà÷åñòâà ïîèñêà
íåïîñðåäñòâåííî íå îïòèìèçèðóþòñÿ.
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(а) качество поиска по коллекции Habr.ru (б) качество поиска по коллекции TechCrunch.com

Рис. 27: Точность (Precision@𝑘) и полнота (Recall@𝑘) по первым 𝑘 позициям выдачи при поиске
по длинным запросам. Документы ранжировались по косинусной мере сходства тематических век-
торов. Иерархическая модель hARTM опережает по точности и полноте плоскую модель ARTM,
при этом обе модели регуляризованные и мультимодальные. Модели ранжирования, основанные на
сходстве векторов слов (TF-IDF, BM25) или нейросетевых эмбедингов (word2vec), являются сильны-
ми конкурентами, немного опережая людей (assessors) по полноте, но отставая от них по точности.
Классические тематические модели PLSA и LDA не выдерживают конкуренции [91].

Habr.ru TechCrunch.com

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

P@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

P@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

P@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

P@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

Рис. 28: Подбор оптимального числа тем по критериям точности (P@𝑘) и полноты (R@𝑘) поиска
для «плоской» модели ARTM c регуляризаторами (декоррелирование и сглаживание матрицы Φ,
разреживание матрицы Θ) и модальностями (𝑛-граммы, авторы, категории) на коллекциях Habr.ru
и TechCrunch.com. Для сравнения показаны оценки качества поиска, выполненного асессорами [91].

Ïðèìåíåíèå èåðàðõè÷åñêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé â [91] ïîçâîëèëî óëó÷øèòü òî÷-
íîñòü è ïîëíîòó åù¼ íà 5�8% ïðè îäíîâðåìåííîì óâåëè÷åíèè îïòèìàëüíîãî ÷èñëà
òåì |𝑇 | â íåñêîëüêî ðàç, ñì. ðèñ. 29. Ýòîò ðåçóëüòàò ìîæíî èíòåðïðåòèðîâàòü ñëåäó-
þùèì îáðàçîì: ïîñòåïåííîå äðîáëåíèå òåì íà ïîäòåìû ñïîñîáñòâóåò áîëåå àêêóðàò-
íîìó ðàçðåæèâàíèþ òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ äîêóìåíòîâ 𝑝(𝑡 |𝑑). Òåìû, êîòîðûõ òî÷-
íî íåò â äàííîì äîêóìåíòå, ïîëó÷àþò íóëåâóþ âåðîÿòíîñòü óæå íà ïåðâîì�âòîðîì
óðîâíå èåðàðõèè. Ïîýòîìó ìåëêî ãðàíóëèðîâàííûå ïîäòåìû íèæíåãî óðîâíÿ, êîòî-
ðûå ìîãëè áû áûòü ñòàòèñòè÷åñêè íåíàä¼æíûìè, íàñëåäóþò íóëåâûå âåðîÿòíîñòè îò
ñâîèõ ðîäèòåëüñêèõ òåì. Êàê ðåçóëüòàò, ïîèñêîâàÿ âûäà÷à î÷èùàåòñÿ îò íåðåëåâàíò-
íûõ ¾ìóñîðíûõ¿ äîêóìåíòîâ, ÷òî è îçíà÷àåò óâåëè÷åíèå èìåííî òî÷íîñòè ïîèñêà.
Ïîëíîòà ïîèñêà òàêæå íåìíîãî óëó÷øàåòñÿ, âîçìîæíî, áëàãîäàðÿ óâåëè÷åíèþ ðàç-
ìåðíîñòè òåìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ. Ìîæíî ñêàçàòü è òàê, ÷òî èåðàðõè÷åñêèå òåìàòè-
÷åñêèå ïðåäñòàâëåíèÿ äîêóìåíòîâ ëó÷øå ñîîòâåòñòâóåò ÷åëîâå÷åñêîé ëîãèêå ïîèñêà:
êîãäà ìû èùåì èíôîðìàöèþ, ìû ñðàçó îòñåêàåì òî, ÷òî íàì òî÷íî íå ïîäõîäèò.

Àáëÿöèîííûå ýêñïåðèìåíòû â [91] ïîêàçàëè, ÷òî âñå ðåãóëÿðèçàòîðû è ìîäàëü-
íîñòè âàæíû: âûêëþ÷åíèå êàæäîãî èç íèõ èç ìîäåëè ïðèâîäèò ê ïàäåíèþ òî÷íîñòè
è ïîëíîòû ïîèñêà.
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Habr.ru

|𝑇1| 20 25 30

|𝑇2| 150 200 250 275 300 400 450

P@5 0.621 0.742 0.839 0.850 0.865 0.869 0.869 0.803 0.769 0.701 0.670

P@10 0.645 0.749 0.850 0.861 0.879 0.911 0.895 0.809 0.796 0.719 0.689

P@15 0.635 0.751 0.848 0.869 0.873 0.893 0.887 0.807 0.781 0.721 0.701

P@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

|𝑇3| 750 800 1200 1300 1300 1400 1500 1500 1600 3000 3500

P@5 0.625 0.743 0.840 0.852 0.869 0.872 0.870 0.805 0.771 0.705 0.672

P@10 0.648 0.754 0.851 0.867 0.882 0.915 0.901 0.811 0.799 0.722 0.694

P@15 0.632 0.752 0.850 0.872 0.878 0.895 0.889 0.809 0.785 0.729 0.703

P@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

TechCrunch.com

|𝑇1| 80 100 120

|𝑇2| 300 350 500 550 600 700 750

P@5 0.651 0.701 0.749 0.789 0.883 0.889 0.889 0.785 0.721 0.701 0.675

P@10 0.675 0.709 0.771 0.821 0.891 0.918 0.902 0.803 0.738 0.718 0.691

P@15 0.687 0.712 0.773 0.827 0.899 0.919 0.905 0.817 0.741 0.721 0.701

P@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

|𝑇3| 1500 1700 2500 2600 2600 2800 3000 3000 3200 4500 4700

P@5 0.655 0.707 0.751 0.792 0.887 0.893 0.890 0.789 0.722 0.703 0.678

P@10 0.678 0.712 0.773 0.823 0.895 0.922 0.905 0.805 0.741 0.722 0.692

P@15 0.692 0.715 0.775 0.831 0.902 0.921 0.907 0.821 0.743 0.725 0.703

P@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

Рис. 29: Подбор оптимального числа тем по критериям точности (P@𝑘) и полноты (R@𝑘) в двух-
уровневой и трёхуровневой иерархической модели ARTM c регуляризаторами и модальностями.
Для каждого уровня ℓ подобрано своё оптимальное число тем |𝑇ℓ|. Трёхуровневая модель достигает
лучшего качества поиска, при этом значительно увеличивается оптимальное число тем на нижнем
уровне [91].

Тематические модели в социо-гуманитарных исследованиях. Èçâåñòíî ìíî-
æåñòâî ïðèêëàäíûõ çàäà÷ è ñöåíàðèåâ ïðèìåíåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ
â öèôðîâûõ ãóìàíèòàðíûõ èññëåäîâàíèÿõ (digital humanities), ôèëîëîãèè, êóëüòóðî-
ëîãèè, ñîöèîëîãèè, ïîëèòîëîãèè, èñòîðèè [48, 215, 97].

×àùå âñåãî èññëåäîâàíèå íà÷èíàåòñÿ ñ âîïðîñà ¾êàê ïîíÿòü, î ÷¼ì âñå ýòè òåê-
ñòû, íå ÷èòàÿ èõ¿ èëè ¾êàê âûäåëèòü èç íèõ òó ÷àñòü, êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò èíòåðåñ
äëÿ áîëåå ïðèñòàëüíîãî èçó÷åíèÿ¿. Ïðè ýòîì èññëåäîâàòåëè ìîãóò íå çíàòü çàðàíåå,
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Рис. 30: Три этапа обучения тематической модели, по 8 итераций. На каждом этапе включается
новый регуляризатор, и для него подбирается коэффициент регуляризации (𝜏 , 𝛼, 𝛽 соответственно)
по сетке из 4 значений. Показаны зависимости критериев перплексии, разреженности Θ и разре-
женности Φ от номера итерации [90].

êàêèå èìåííî òåìû èëè àñïåêòû îêàæóòñÿ èíòåðåñíûìè è ïðèâåäóò ê íîâûì çíà-
íèÿì èëè íåòðèâèàëüíûì âûâîäàì. Ïî ñóòè, ýòî òàêæå ðàçíîâèäíîñòü ðàçâåäî÷íîãî
èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà.

Òèïè÷íûé ñöåíàðèé çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû çàäàòü ïîèñêîâóþ òåìàòèêó ñ ïî-
ìîùüþ ñëîâàðÿ êëþ÷åâûõ ñëîâ èëè ïîäáîðêè òåêñòîâ. Ýòó çàäà÷ó ìû óæå ðàññìàò-
ðèâàëè, êîãäà ãîâîðèëè ïðî сфокусированный тематический поиск, ñòð. 53.

Ñðåäè íàéäåííûõ òåì ìîãóò îêàçàòüñÿ êàê õîðîøèå (èíòåðïðåòèðóåìûå), òàê
è ìóñîðíûå, à ñðåäè õîðîøèõ � êàê ðåëåâàíòíûå, òàê è íåðåëåâàíòíûå. Ïîëó÷èâ
òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü, ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ðàçìåòèòü òåìû íà ýòè òðè òèïà, è çà-
òåì ïðè ïîâòîðíîì ïîñòðîåíèè ìîäåëè ïîòðåáîâàòü, ÷òîáû ðåëåâàíòíûå òåìû ñî-
õðàíèëèñü, à íà ìåñòå ìóñîðíûõ, ïî âîçìîæíîñòè, âîçíèêëè íîâûå õîðîøèå òåìû.
Ïðè ýòîì äàííûå ïðåäûäóùåé ìîäåëè è ïîëüçîâàòåëüñêîé ðàçìåòêè èñïîëüçóþòñÿ
äëÿ êîíñòðóèðîâàíèÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ ñãëàæèâàíèÿ è äåêîððåëèðîâàíèÿ.

Âûäåëèâ èíòåðåñóþùèå òåìû, ïîëüçîâàòåëü ìîæåò ïîñòðîèòü ñëåäóþùóþ ìîäåëü,
â êîòîðîé ïîïûòàòüñÿ ðàçäåëèòü ýòè òåìû íà áîëüøåå êîëè÷åñòâî ìåëêî ãðàíóëèðî-
âàííûõ ïîäòåì.

Ìíîãèå èññëåäîâàíèÿ, ïðîâîäèìûå íà äàííûõ ñîöèàëüíûõ ñåòåé, íîâîñòíûõ ïîòî-
êîâ, ñòàðûõ ãàçåòíûõ è æóðíàëüíûõ ïîäáîðîê, èñòîðè÷åñêèõ àðõèâîâ ñâÿçàíû ñ âû-
ÿâëåíèåì è àíàëèçîì äèíàìèêè ïðîöåññîâ âî âðåìåíè. Èññëåäîâàòåëåé ìîãóò èíòåðå-
ñîâàòü öåïî÷êè ñîáûòèé, ïîÿâëåíèå íîâûõ àñïåêòîâ, èçìåíåíèÿ â óïîòðåáëåíèè ñëîâ,
ñâÿçàííûå ñ êóëüòóðíûìè âëèÿíèÿìè è ñäâèãàìè.

Ïðèâåä¼ì íåñêîëüêî ïðèìåðîâ òàêèõ èññëåäîâàíèé.
Â [137] èçó÷àëàñü ïîëíàÿ êîëëåêöèÿ ïóáëèêàöèé 24 íàó÷íûõ æóðíàëîâ ïî ôèëî-

ëîãèè è àðõåîëîãèè çà ïîëòîðà ñòîëåòèÿ (1850�2006 ãã.), äîñòóïíàÿ ÷åðåç öèôðîâóþ
áàçó äàííûõ JStor. Ïðîñëåæèâàëàñü äèíàìèêà èçìåíåíèé â òåìàòèêå è òåðìèíîëîãèè.
JStor ïðåäîñòàâëÿåò òåêñòû â ôîðìàòå ¾ìåøêîâ ñëîâ¿ èç-çà ëèöåíçèîííûõ îãðàíè-
÷åíèé; â ýòèõ óñëîâèÿõ èìåííî òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå îêàçàëîñü àäåêâàòíûì
èíñòðóìåíòîì àíàëèçà.
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Â [80] èçó÷àëàñü íàó÷íàÿ ïåðèîäèêà â îáëàñòè ëèòåðàòóðû, îõâàòûâàþùàÿ áîëåå
21 òûñÿ÷è ñòàòåé çà ïåðèîä 1889�2013 ãã. Îñîáîå âíèìàíèå óäåëÿëîñü èçìåíåíèÿì
òåì è çíà÷åíèé ñëîâ âíóòðè êàæäîé òåìû, â ÷àñòíîñòè, òðàíñôîðìàöèè îòíîøåíèÿ
ê òåìå íàñèëèÿ.

Â [125] èçó÷àëàñü êîëëåêöèÿ ãàçåò è ïåðèîäèêè Ôèíëÿíäèè çà ïåðèîä 1854�1917 ãã.
Öåëüþ áûëî âûäåëåíèå òåì î öåðêâè, ðåëèãèè è îáðàçîâàíèè äëÿ ïîíèìàíèÿ òåìà-
òè÷åñêèõ òðåíäîâ ìîäåðíèçàöèè è ñåêóëÿðèçàöèè ôèíñêîãî îáùåñòâà.

Â [172] èçó÷àëàñü êîëëåêöèÿ âûñòóïëåíèé â Ñîâáåçå ÎÎÍ ïî Àôãàíèñòàíó çà ïå-
ðèîä 2001�2017 ãã. Ðåøàëàñü çàäà÷à âûÿâëåíèÿ äèíàìèêè îòíîøåíèÿ ðàçíûõ ñòðàí
ê ïðîáëåìàì Àôãàíèñòàíà.

Â [72] èçó÷àëàñü êîëëåêöèÿ 7,6 òûñÿ÷ íîâîñòíûõ ñòàòåé â ÑÌÈÏàêèñòàíà çà ïåðè-
îä 2010�2021 ãã. Ðåøàëàñü çàäà÷à âûÿâëåíèÿ òåì, ñâÿçàííûõ ñ èçìåíåíèÿìè êëèìàòà,
âûÿâëåííûå òåìû âðó÷íóþ ãðóïïèðîâàëèñü ïî íàó÷íûì, ñîöèàëüíûì è ïîëèòè÷å-
ñêèì àñïåêòàì êëèìàòè÷åñêîé ïîâåñòêè; èññëåäîâàëàñü äèíàìèêà òåì âî âðåìåíè.

Â [84] èçó÷àëàñü êîëëåêöèÿ AYLIEN COVID-19, ñîäåðæàùàÿ 1,5 ìëí. íîâîñòåé
î ïàíäåìèè çà ïåðèîä 11.2019�07.2020 èç 440 èñòî÷íèêîâ ÑÌÈ. Ðåøàëàñü çàäà÷à
âûÿâëåíèÿ òåì, âûçûâàþùèõ ïîëÿðèçàöèþ îáùåñòâåííîãî ìíåíèÿ, ñâÿçàííóþ ñ ïî-
ëèòè÷åñêèìè ïðèñòðàñòèÿìè èëè ïàðòèéíîñòüþ.

Íåñìîòðÿ íà áîëüøîå êîëè÷åñòâî ðàçíîîáðàçíûõ ïðèìåíåíèé â öèôðîâûõ ãó-
ìàíèòàðíûõ èññëåäîâàíèÿõ, òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè êðèòèêóþòñÿ çà íåñîîòâåòñòâèå
ñòàòèñòè÷åñêîé è ëèíãâèñòè÷åñêîé êîíöåïöèè ¾òåìû¿, ÷òî ïîðîæäàåò ðÿä ýïèñòå-
ìîëîãè÷åñêèõ ïðîáëåì [173]. Óòâåðæäàåòñÿ, ÷òî òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå â åãî
íûíåøíåì ñîñòîÿíèè íå îòâå÷àåò òðåáîâàíèÿì ìåòîäîëîãè÷åñêîé èíòåãðàöèè ñ ïðè-
çíàííûìè ìåòîäàìè àíàëèçà è íå ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ êàê ñàìîñòîÿòåëüíûé ìå-
òîä èññëåäîâàíèÿ. ¾Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü èñõîäèò èç îòíîñèòåëüíî íåðåàëèñòè÷íûõ
ïðåäïîëîæåíèé, èìååò íåäåòåðìèíèðîâàííûé ðåçóëüòàò, íå ìîæåò áûòü ýôôåêòèâíî
ïðîâåðåíà â ñðàâíåíèè ñ ðàçóìíûì ÷èñëîì êîíêóðèðóþùèõ ìîäåëåé, íå ïðèâÿçà-
íà ê ÷åòêî îïðåäåëåííîìó ëèíãâèñòè÷åñêîìó èíòåðôåéñó. Íàïðèìåð, ñòàòèñòè÷åñêèå
òåìû (topics) íå ñîîòâåòñòâóþò ñîäåðæàòåëüíûì òåìàì (themes) â êîíòåíò-àíàëèçå.
Èç-çà ýòèõ îñîáåííîñòåé èíòåðïðåòàöèÿ ìîäåëè îêàçûâàåòñÿ ïîäâåðæåííîé àïîôåíèè
(÷åëîâå÷åñêàÿ ñêëîííîñòü âîñïðèíèìàòü ñëó÷àéíûå íàáîðû ýëåìåíòîâ êàê çíà÷èìûå
ïàòòåðíû) è ïðåäâçÿòîñòè ïîäòâåðæäåíèÿ (÷åëîâå÷åñêàÿ ñêëîííîñòü ïðåäïî÷èòàòü
ïàòòåðíû, ñîîòâåòñòâóþùèå àïðèîðíûì ïðåäóáåæäåíèÿì). Â òî âðåìÿ êàê ÷àñòè÷-
íàÿ ïðîâåðêà ñòàòèñòè÷åñêîé ìîäåëè âîçìîæíà, å¼ êîíöåïòóàëüíàÿ ïðîâåðêà òðåáóåò
øèðîêîãî âçàèìîäåéñòâèÿ ñ äðóãèìè ìåòîäàìè è ÷åëîâå÷åñêèìè îöåíêàìè, à òàê-
æå âûÿñíåíèÿ òîãî, êîððåëèðóåò ëè ëåêñè÷åñêàÿ ñî÷åòàåìîñòü ñ êîíöåïòóàëüíûìè
òåìàìè¿ [173].

Âïîëíå îïðàâäàííàÿ êðèòèêà âî ìíîãîì ñâÿçàíà ñ òåì, ÷òî â òåìàòè÷åñêîì ìî-
äåëèðîâàíèè ïðåäïðèíèìàëîñü íåäîñòàòî÷íî óñèëèé äëÿ ôîðìàëèçàöèè ëèíãâèñòè-
÷åñêèõ çíàíèé è òðåáîâàíèé. Â ðÿäå èññëåäîâàíèé òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå èñ-
ïîëüçóåòñÿ êàê âñïîìîãàòåëüíûé èíñòðóìåíò êîíòåíò-àíàëèçà [60, 82, 24, 34, 33], ïðè
ýòîì èñïîëüçóåòñÿ ìîðàëüíî óñòàðåâøàÿ ìîäåëü LDA, à çàäà÷è ìîäèôèêàöèè ìîäåëè
ïîä ïîòðåáíîñòè ëèíãâèñòè÷åñêîãî àíàëèçà äàæå íå ñòàâÿòñÿ.

Ðàçâèòèå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ äî 2016 ãîäà áûëî íàïðàâëåíî â çíà÷è-
òåëüíîé ñòåïåíè íà ðåøåíèå âíóòðåííèõ ìàòåìàòè÷åñêèõ ïðîáëåì áàéåñîâñêîãî âû-
âîäà [59]. Äàëüíåéøåå ðàçâèòèå íàïðàâèëîñü â ñòîðîíó èíòåãðàöèè ñ íåéðîñåòåâûìè
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ìîäåëÿìè ÿçûêà è ñíîâà ñîñðåäîòî÷èëîñü íà ïðåîäîëåíèè òðóäíîñòåé òåõíè÷åñêîãî
õàðàêòåðà [226].

Ðåøåíèå êîíöåïòóàëüíûõ ïðîáëåì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ òðåáóåò ãëóáî-
êîé ìåæäèñöèïëèíàðíîé ýêñïåðòèçû, òîãäà êàê ïîâåðõíîñòíûé ¾òåõíîêðàòè÷åñêèé¿
ïîäõîä ê öèôðîâûì ãóìàíèòàðíûì èññëåäîâàíèÿì îáðå÷¼í íà íåóäà÷ó. Òåîðèÿ ARTM
ÿâëÿåòñÿ îïðåäåë¼ííûì øàãîì â ýòîì íàïðàâëåíèè, íî íå ãîòîâûì ðåøåíèåì âñåõ
ïðîáëåì, à áîëåå ãèáêîé ìàòåìàòè÷åñêîé îñíîâîé, ñïîñîáíîé ñíèìàòü ñóùåñòâîâàâ-
øèå ðàíåå áàðüåðû è ïîäñêàçûâàòü íàïðàâëåíèÿ ðàçâèòèÿ.

Требования к тематическим моделям. Àíàëèç ïóáëèêàöèé è ñîáñòâåííûõ ïðè-
êëàäíûõ èññëåäîâàíèé ïîêàçûâàåò, ÷òî íà ïðàêòèêå ê òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè âñåãäà
ïðåäúÿâëÿåòñÿ ñîâîêóïíîñòü òðåáîâàíèé. Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü äëÿ ðàçâåäî÷íîãî ïî-
èñêà èëè ñîöèî-ãóìàíèòàðíûõ èññëåäîâàíèé äîëæíà áûòü îäíîâðåìåííî:

� хорошо интерпретируемой â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà òåìû èñïîëüçóþòñÿ â ïîëü-
çîâàòåëüñêîì èíòåðôåéñå äëÿ ïîëóàâòîìàòè÷åñêîãî ïîèñêà è ôèëüòðàöèè äàí-
íûõ, óòî÷íåíèÿ êðèòåðèåâ ïîèñêà, íàâèãàöèè ïî êîëëåêöèè è âèçóàëèçàöèè ðå-
çóëüòàòîâ ïîèñêà;

� разреженной, ÷òîáû êàæäûé äîêóìåíò ñîñòîÿë èç íåáîëüøîãî ÷èñëà òåì � ýòî
óïðîùàåò àíàëèòèêó è ïîâûøàåò ýôôåêòèâíîñòü ïîèñêà;

� иерархической, ÷òîáû ïîëüçîâàòåëü ìîã ïîëó÷èòü ïðåäñòàâëåíèå î òåìàòè÷å-
ñêîé ñòðóêòóðå ïðåäìåòíîé îáëàñòè íà ëþáîì óðîâíå äåòàëèçàöèè; êðîìå òîãî,
èåðàðõè÷åñêîå äåëåíèå òåì íà ïîäòåìû ïîçâîëÿåò óâåëè÷èòü ðàçìåðíîñòü òå-
ìàòè÷åñêèõ âåêòîðîâ äëÿ ïîâûøåíèÿ êà÷åñòâà ïîèñêà;

� ñïîñîáíîé àâòîìàòè÷åñêè определять число тем íà êàæäîì óðîâíå èåðàðõèè,
àâòîìàòè÷åñêè создавать новые темы è àâòîìàòè÷åñêè именовать темы ðå-
ëåâàíòíûìè çàãîëîâêàìè;

� мультиграммной, òàê êàê âûäåëåíèå êëþ÷åâûõ ôðàç è òåðìèíîâ ñóùåñòâåííî
óëó÷øàåò èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì;

� мультиязычной â òåõ ïðèëîæåíèÿõ, ãäå òðåáóåòñÿ êðîññ-ÿçûêîâîé èëè ìóëüòè-
ÿçûêîâîé ïîèñê, íàïðèìåð, ïðè ïîèñêå ïàòåíòîâ íà îäíîì ÿçûêå ïî ïàòåíòó
íà äðóãîì ÿçûêå;

� мультимодальной, ÷òîáû ó÷èòûâàòü ìåòàäàííûå äîêóìåíòîâ: àâòîðîâ, èñòî÷-
íèêè, ññûëêè, êàòåãîðèè, òåãè, è äð.;

� темпоральной, ÷òîáû âûÿâëÿòü äèíàìèêó ðàçâèòèÿ òåì, îáíàðóæèâàòü íîâûå
òåìû è áûñòðî ðàñòóùèå òåìàòè÷åñêèå òðåíäû;

� сегментирующей, ÷òîáû íå òîëüêî íàõîäèòü ðåëåâàíòíûå äîêóìåíòû, íî è óêà-
çûâàòü â íèõ ñåãìåíòû, íàèáîëåå ðåëåâàíòíûå òåìàòèêå çàïðîñà;

� обучаемой ïî ïîëüçîâàòåëüñêîé ðàçìåòêå, ÷òîáû äåòàëèçèðîâàòü òåìàòè÷åñêèé
àíàëèç êîëëåêöèè èëè ïåðñîíàëèçèðîâàòü àëãîðèòìû ïîèñêà è ðàíæèðîâàíèÿ;
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� онлайновой, параллельной è распределённой ñ òî÷êè çðåíèÿ ïðîãðàììíîé ðåà-
ëèçàöèè, ÷òîáû ýôôåêòèâíî îáðàáàòûâàòü áîëüøèå êîëëåêöèè òåêñòîâ.

Âàæíåéøèì òðåáîâàíèåì ê èíñòðóìåíòàðèþ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ îêà-
çûâàåòñÿ åãî ñïîñîáíîñòü ñòðîèòü ìîäåëè, ñî÷åòàþùèå â ñåáå ëþáûå èç ïåðå÷èñëåí-
íûõ âîçìîæíîñòåé. Èíñòðóìåíòàðèé äîëæåí áûòü ¾ëåãî-êîíñòðóêòîðîì¿, â êîòîðîì
ìîäåëè ñ çàäàííûì ñâîéñòâàìè ñîáèðàþòñÿ èç çàðàíåå çàãîòîâëåííûõ ìîäóëåé.

Òåîðèÿ àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé (ARTM) äà¼ò âïîëíå
ïðàêòè÷íûé îòâåò íà âîïðîñ ¾÷òî åñòü ìîäóëü¿. Ýòî ðåãóëÿðèçàòîð, êîòîðûé ëåãêî
âñòðàèâàåòñÿ â EM-àëãîðèòì è íàäåëÿåò ìîäåëü îïðåäåë¼ííûì ñâîéñòâîì.

Ìîäóëüíûé ïîäõîä ïîääåðæèâàåòñÿ áèáëèîòåêîé BigARTM. Íåêîòîðîé òðóäíîñòüþ
ïîêà îñòà¼òñÿ ïîäáîð êîýôôèöèåíòîâ ðåãóëÿðèçàöèè è äðóãèõ ãèïåðïàðàìåòðîâ, ÷òî
òðåáóåò ïîíèìàíèÿ òåîðèè, à òàêæå íàâûêîâ ïðîãðàììèðîâàíèÿ è ïðîâåäåíèÿ âû÷èñ-
ëèòåëüíûõ ýêñïåðèìåíòîâ â Python. Ñîçäàíèå óäîáíîé äëÿ êîíå÷íîãî ïîëüçîâàòåëÿ
ñðåäû òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ íà îñíîâå òåîðèè ARTM è áèáëèîòåêè BigARTM

âåä¼òñÿ â íàñòîÿùåå âðåìÿ.

Визуализация òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è ïîèñêà íåâîçìîæíà áåç èíòåðàê-
òèâíîãî ãðàôè÷åñêîãî ïðåäñòàâëåíèÿ. Â îáçîðå [2] îïèñûâàþòñÿ è ñðàâíèâàþò-
ñÿ 16 ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íà îñíîâå âåá-èíòåðôåéñîâ.
Åù¼ áîëüøå èäåé ìîæíî ïî÷åðïíóòü èç èíòåðàêòèâíîãî îáçîðà8, êîòîðûé íàñ÷è-
òûâàåò áîëåå 440 ñðåäñòâ âèçóàëèçàöèè òåêñòîâ, íå îãðàíè÷èâàÿñü òåìàòè÷åñêèìè
ìîäåëÿìè.

Íåñìîòðÿ íà òàêîå áîãàòñòâî òåõíè÷åñêèõ ðåøåíèé, îñíîâíûõ èäåé âèçóàëèçàöèè
òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íå òàê ìíîãî: ýòî ëèáî äâóìåðíîå îòîáðàæåíèå ñåìàíòè÷åñêîé
áëèçîñòè òåì â âèäå ãðàôà èëè êàðòû, ëèáî òåìàòè÷åñêàÿ èåðàðõèÿ, ëèáî äèíàìèêà
ðàçâèòèÿ òåì âî âðåìåíè, ëèáî ãðàôîâàÿ ñòðóêòóðà âçàèìîñâÿçåé ìåæäó ïîíÿòè-
ÿìè, òåìàìè, äîêóìåíòàìè, àâòîðàìè èëè èíûìè ìîäàëüíîñòÿìè, ëèáî ñåãìåíòíàÿ
òåìàòè÷åñêàÿ ñòðóêòóðà îòäåëüíûõ äîêóìåíòîâ [2].

Ãðàôè÷åñêàÿ âèçóàëèçàöèÿ áîëüøèõ äàííûõ ïðàêòè÷åñêè áåñïîëåçíà â ñòàòè÷-
íîì èñïîëíåíèè, íî ìîæåò îêàçàòüñÿ ìîùíûì êîãíèòèâíûì ñðåäñòâîì â ñëó÷àå èí-
òåðàêòèâíîé ðåàëèçàöèè. Ïðèíöèï èíòåðàêòèâíîãî âèçóàëüíîãî ïîèñêà èíôîðìàöèè
èçâåñòåí êàê мантра Шнейдермана: ¾ñíà÷àëà êðóïíûé ïëàí, çàòåì ìàñøàáèðîâàíèå
è ôèëüòðàöèÿ, äåòàëè ïî òðåáîâàíèþ¿ [178].

Ãðàôè÷åñêîå îòîáðàæåíèå ðåçóëüòàòîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è ðàçâåäî÷-
íîãî ïîèñêà ñîãëàñóåòñÿ ñ êîíöåïöèåé дальнего чтения (distant reading), ïðåäëîæåí-
íîé ñîöèîëîãîì ëèòåðàòóðû Ôðàíêî Ìîðåòòè [16]. Îí ïðîòèâîïîñòàâëÿåò ýòîò ñïî-
ñîá èçó÷åíèÿ òåêñòîâ íàøåìó ïðèâû÷íîìó пристальному чтению (close reading).
Íåâîçìîæíî ïðî÷èòàòü ìèëëèîíû êíèã èëè ñòàòåé, íî âïîëíå âîçìîæíî ïðèìåíèòü
ñòàòèñòè÷åñêèå ìåòîäû è ãðàôè÷åñêóþ âèçóàëèçàöèþ, ÷òîáû ïîíÿòü â îáùèõ ÷åðòàõ,
î ÷¼ì âñÿ ýòà ëèòåðàòóðà, óâèäåòü íåòðèâèàëüíûå îáùèå çàêîíîìåðíîñòè è íàó÷èòüñÿ
áûñòðåå îòûñêèâàòü íóæíîå. ¾Äàëüíåå ÷òåíèå � ýòî ñïåöèàëüíàÿ ôîðìà ïðåäñòàâ-
ëåíèÿ çíàíèé, â êîòîðîé ìåíüøå ýëåìåíòîâ, ãðóáåå ñìûñë èõ âçàèìîñâÿçåé, îñòàþòñÿ
ëèøü ôîðìû, îòíîøåíèÿ, ñòðóêòóðû, ìîäåëè¿ [139].

8http://textvis.lnu.se — интерактивный обзор средств визуализации текстов.
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Выводы по главе 21

� Ïðèëîæåíèÿ â îáëàñòè ðàçâåäî÷íîãî èíôîðìàöèîííîãî ïîèñêà è ñîöèî-ãóìà-
íèòàðíûõ èññëåäîâàíèé ïðåäúÿâëÿþò íåòðèâèàëüíûå êîìáèíàöèè òðåáîâàíèé
ê òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì.

� Â òåîðèè ARTM è áèáëèîòåêå BigARTM øèðîêèé êëàññ òðåáîâàíèé âîçìîæíî
ôîðìàëèçîâàòü è êîìáèíèðîâàòü ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàòîðîâ, ìîäàëüíîñòåé
è ãèïåðãðàôîâûõ ìîäåëåé.

� Íåñìîòðÿ íà äâà äåñÿòèëåòèÿ èññëåäîâàíèé â îáëàñòè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëè-
ðîâàíèÿ, ìíîãèå ïðîáëåìû ôîðìàëèçàöèè ëèíãâèñòè÷åñêèõ è ãóìàíèòàðíûõ
çíàíèé äî ñèõ ïîð íå ðåøåíû.

� Îòêðûòûå ïðîáëåìû òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ îáñóäèì â ñëåäóþùåé, çà-
êëþ÷èòåëüíîé, ãëàâå.
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22 Заключение

Замена теоретического фундамента. Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâà-
íèå ÿâëÿåòñÿ îòíîñèòåëüíî ìîëîäûì íàïðàâëåíèå èññëåäîâàíèé íà ñòûêå ìàøèííîãî
îáó÷åíèÿ è àâòîìàòè÷åñêîé îáðàáîòêè òåêñòîâ. Çà ÷åòâåðòü âåêà óñïåëà ñëîæèòüñÿ
íàó÷íàÿ òðàäèöèÿ � ðàññìàòðèâàòü ýòó îáëàñòü êàê ÷àñòü èëè êàê ïðèëîæåíèå áàé-
åñîâñêîãî îáó÷åíèÿ. Â ýòîé êíèãå ïðåäïðèíÿòà ïîïûòêà ïðåîäîëåòü ýòó òðàäèöèþ,
ïðåäëîæèâ íàìíîãî áîëåå ïðîñòîé, íî íå ìåíåå âûðàçèòåëüíûé ôîðìàëèçì ìíîãî-
êðèòåðèàëüíîé íå-áàéåñîâñêîé ðåãóëÿðèçàöèè.

Ñîòíè àëãîðèòìîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ, îïèñàííûõ â òûñÿ÷àõ ïóáëèêà-
öèé, ìîãóò áûòü ïåðåôîðìóëèðîâàíû è âûâåäåíû â îäíî äåéñòâèå èç ëåììû î ìàêñè-
ìèçàöèè ãëàäêîé ôóíêöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ. Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå
ìîäåëèðîâàíèå ìîæíî òåïåðü íàçûâàòü ¾òåîðèåé îäíîé ëåììû¿. Îáúÿñíÿòü, ñòðîèòü
è êîìáèíèðîâàòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñòàëî íà ïîðÿäîê ïðîùå.

Ïî÷åìó ýòà âîçìîæíîñòü íå áûëà çàìå÷åíà ñðàçó? Âåäü áàéåñîâñêèé âûâîä, òðó-
äî¼ìêèé è óíèêàëüíûé äëÿ êàæäîé ìîäåëè, ïðèíîñèò èññëåäîâàòåëÿì ìíîãî òåõíè-
÷åñêèõ íåóäîáñòâ.

Ìíîãèå îáëàñòè àíàëèçà äàííûõ è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, âêëþ÷àÿ îáðàáîòêó èçîá-
ðàæåíèé è ñèãíàëîâ, ðàçâèâàëèñü ïî ñëåäóþùåìó òèïîâîìó ñöåíàðèþ. Ñíà÷àëà ôîð-
ìàëèçàöèÿ ìîäåëè è îïòèìèçàöèîííîé çàäà÷è; çàòåì îáîãàùåíèå ïîñòàíîâêè çàäà÷è
äîïîëíèòåëüíûìè ñòðóêòóðàìè è êðèòåðèÿìè, â òîì ÷èñëå ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçà-
öèè; è òîëüêî â ïîñëåäíþþ î÷åðåäü ïåðåõîä ê áàéåñîâñêîé ðåãóëÿðèçàöèè. Ýòîò ïåðå-
õîä íóæåí òîãäà, êîãäà âîçíèêàåò ïðàêòè÷åñêàÿ ïîòðåáíîñòü îöåíèâàíèÿ íå òîëüêî
ñàìèõ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè, íî è èõ àïîñòåðèîðíûõ ðàñïðåäåëåíèé. Íàïðèìåð, äëÿ
ïîëó÷åíèÿ èíòåðâàëüíûõ îöåíîê, ïðîâåðêè ñòàòèñòè÷åñêèõ ãèïîòåç, ñýìïëèðîâàíèÿ
ìîäåëåé, îöåíèâàíèÿ èõ óñòîé÷èâîñòè è ïðî÷èõ âèäîâ âåðîÿòíîñòíîãî àíàëèçà.

Â ñëó÷àå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ òèïîâîé ñöåíàðèé áûë íàðóøåí. Ñîîá-
ùåñòâî ïåðåøëî ê ìåòîäàì áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ ìèíóÿ ýòàï ðàçâèòèÿ â ðàìêàõ
êëàññè÷åñêîé ðåãóëÿðèçàöèè. Ýòî òåì áîëåå ïàðàäîêñàëüíî, ÷òî â ïðàêòèêå òåìàòè-
÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ àïîñòåðèîðíûå ðàñïðåäåëåíèÿ èñïîëüçóþòñÿ èñêëþ÷èòåëüíî
ðàäè ïîëó÷åíèÿ òî÷å÷íûõ îöåíîê ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ. Íåò íèêàêèõ çíà-
÷èìûõ ïîòðåáíîñòåé, âûíóæäàþùèõ èñïîëüçîâàòü áàéåñîâñêîå îáó÷åíèå.

Òåîðèÿ àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèè (ARTM) åñòü ïîïûòêà âîñïîëíèòü ýòîò ïðîáåë.
Âîçìîæíî, ïîïûòêà çàïîçäàëàÿ, ïîñêîëüêó ôîêóñ èíòåðåñà íàó÷íîãî ñîîáùåñòâà óæå
ïåðåêëþ÷èëñÿ íà ãëóáîêèå íåéðîñåòåâûå ìîäåëè ÿçûêà, ìîäåëè âíèìàíèÿ è àðõèòåê-
òóðû òðàíñôîðìåðîâ [59]. Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå òåïåðü áîëüøå ñîñðåäîòî÷å-
íî íà èíòåãðàöèè ñ íåéðîííûìè ñåòÿìè â ïîèñêàõ âîçìîæíîñòåé äëÿ ¾îáúåäèíåíèÿ
ëó÷øåãî îò äâóõ ìèðîâ¿ [226].

Îáà âèäà ìîäåëåé, íåéðîñåòåâûå è òåìàòè÷åñêèå, ãåíåðèðóþò âåêòîðíûå ïðåä-
ñòàâëåíèÿ ñëîâ è òåêñòîâ.

Îáà òÿãîòåþò ê ãîìîãåíèçàöèè [150], èñïîëüçîâàíèþ åäèíîãî âåêòîðíîãî ïðî-
ñòðàíñòâà äëÿ îïèñàíèÿ ðàçíîðîäíûõ îáúåêòîâ ïî äàííûì îá èõ âçàèìîäåéñòâèÿõ.
Â ãëàâàõ 9 è 10 ýòî áûëî ïîêàçàíî íà ìóëüòèìîäàëüíûõ è ãèïåðãðàôîâûõ òåìàòè÷å-
ñêèõ ìîäåëÿõ.

Îáà ãåíåðèðóþò êàê ãëîáàëüíûå ýìáåäèíãè, òàê è ëîêàëüíûå äëÿ êàæäîãî ñëîâà
â åãî êîíòåêñòå. Â ãëàâàõ 15 è 16 áûëè ïîêàçàíû ïîäõîäû ê òåìàòè÷åñêîìó ìîäåëè-
ðîâàíèþ ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà.
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Íåéðîñåòåâûå ìîäåëè íàìíîãî ñëîæíåå, èõ ýìáåäèíãè âáèðàþò â ñåáÿ íàìíîãî
áîëüøå èíôîðìàöèè î ñâÿçÿõ ìåæäó ñëîâàìè, ïðè÷¼ì ìû äàæå íå ïîíèìàåì, êàêèå
èìåííî ñâÿçè è êàê èìåííî ó÷èòûâàþòñÿ.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè íàìíîãî ïðîùå, èõ ýìáåäèíãè ó÷èòûâàþò òîëüêî ëåêñè÷å-
ñêóþ ñî÷åòàåìîñòü ñëîâ, çàòî ñîõðàíÿþò èíòåðïðåòèðóåìîñòü. Ñâîéñòâî ïîêîîðäè-
íàòíîé èíòåðïðåòèðóåìîñòè ÿâëÿåòñÿ ïðÿìûì ñëåäñòâèåì òîãî, ÷òî òåìàòè÷åñêèå
ýìáåäèíãè ÿâëÿþòñÿ äèñêðåòíûìè âåðîÿòíîñòíûìè ðàñïðåäåëåíèÿìè, òî åñòü íåîò-
ðèöàòåëüíûìè íîðìèðîâàííûìè âåêòîðàìè.

Îòêàç îò áàéåñîâñêîãî âûâîäà òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé óïðîùàåò èõ âîçìîæíóþ èí-
òåãðàöèþ ñ íåéðîñåòåâûìè ìîäåëÿìè. Ëþáîé âåêòîðíûé ïàðàìåòð íåéðîííîé ñåòè,
åñëè íà íåãî íàëîæèòü îãðàíè÷åíèÿ íåîòðèöàòåëüíîñòè è íîðìèðîâêè, ìîæíî îáó-
÷àòü ñ ïîìîùüþ ìóëüòèïëèêàòèâíîãî ãðàäèåíòíîãî øàãà ñ ïðîåêöèåé íà åäèíè÷íûé
ñèìïëåêñ, ñîãëàñíî ¾îñíîâíîé ëåììå¿. Ïðè ýòîì äëÿ âû÷èñëåíèÿ ñàìîãî ãðàäèåí-
òà ìîæíî ïî-ïðåæíåìó èñïîëüçîâàòü îáðàòíîå ðàñïðîñòðàíåíèå îøèáêè. Ðåàëèçàöèÿ
ýòîé èäåè â ñèñòåìàõ PyTorch èëè TensorFlow ïîçâîëèò ïðèìåíÿòü èõ äëÿ îáó÷åíèÿ
ïðîèçâîëüíûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ñ àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèåé.

Мифы о тематическом моделировании. Äîìèíèðîâàíèå áàéåñîâñêîãî ïîäõîäà,
ðàçîáù¼ííîñòü àêàäåìè÷åñêîãî è èíäóñòðèàëüíîãî ñîîáùåñòâà ïðèâåëè ê íåêîòîðûì
çàáëóæäåíèÿì î òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè, äîñòîéíûì óïîìèíàíèÿ è êðèòèêè.

� ¾Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå � ýòî â îñíîâíîì LDA¿. Íåò, åñòü ñîòíè ìîäåëåé,
ðåøàþùèõ ðàçíîîáðàçíûå çàäà÷è, ñ êîòîðûìè LDA ñïðàâëÿåòñÿ õóæå.

� ¾Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ïîäõîäèò òîëüêî äëÿ àíàëèçà òåêñòîâ¿. Íåò, åñòü
ìîäåëè äëÿ àíàëèçà èçîáðàæåíèé, âèäåî, ãðàôîâ, ñèãíàëîâ, òðàíçàêöèé.

� ¾Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå � ýòî ðàçäåë áàéåñîâñêîãî îáó÷åíèÿ¿. Íåò, áîëü-
øèíñòâî ìîäåëåé ãîðàçäî ïðîùå ñòðîÿòñÿ â ARTM áåç áàéåñîâñêîãî âûâîäà.

� ¾Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñëóæàò äëÿ ïðåäñêàçàíèÿ ÷àñòîòû ñëîâ â äîêóìåíòàõ¿.
Ôîðìàëüíî äà, íî èõ öåëü â âûÿâëåíèè êëàñòåðíîé ñòðóêòóðû êîëëåêöèè.

� ¾Òåìû ÷àñòî îêàçûâàþòñÿ äóáëèðóþùèìè èëè ïëîõî èíòåðïðåòèðóåìûìè¿.
Ýòî òàê â LDA. Ïðîáëåìà ðåøàåòñÿ ñ ïîìîùüþ äðóãèõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ.

� ¾Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè îñíîâàíû íà ãèïîòåçå ìåøêà ñëîâ¿. Ìíîãèå, íî íå âñå.
Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè 𝑛-ãðàìì, áèòåðìîâ, ïðåäëîæåíèé, ñåãìåíòàöèè, ðåãóëÿ-
ðèçàöèÿ è ëîêàëèçàöèÿ E-øàãà ó÷èòûâàþò ïîðÿäîê ñëîâ â äîêóìåíòàõ.

� ¾Òåìàòè÷åñêèå âåêòîðû íå òàê õîðîøî îòðàæàþò ñìûñëû ñëîâ, êàê word2vec¿.
Îíè äåëàþò ýòî íå õóæå, åñëè ñòðîèòü òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü ïî ÷àñòîòàì ïàð-
íûõ ñî÷åòàíèé ñëîâ, êàê ýòî è äåëàåòñÿ â word2vec.

� ¾Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü LDA ïåðåîáó÷àåòñÿ ãîðàçäî ìåíüøå, ÷åì PLSA¿ [45].
Íåò, èõ êà÷åñòâî ïðèìåðíî îäèíàêîâî, îñîáåííî íà áîëüøèõ êîëëåêöèÿõ.
LDA îñòîðîæíåå îöåíèâàåò âåðîÿòíîñòè ðåäêèõ ñëîâ. Ôîðìàëüíî ýòî óëó÷øàåò
ïðàâäîïîäîáèå, îäíàêî ýòè ñëîâà ïðàêòè÷åñêè íå âàæíû äëÿ îïèñàíèÿ òåì.
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� ¾Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü LDA èìååò íàìíîãî ìåíüøå ïàðàìåòðîâ, ÷åì PLSA¿.
Íåò, ìàòðèöû Φ è Θ îöåíèâàþòñÿ â îáåèõ ìîäåëÿõ, ïîñêîëüêó îíè íóæíû äëÿ
ïðèëîæåíèé. Íà ñàìîì äåëå â LDA áîëüøå ïàðàìåòðîâ, äîáàâëÿþòñÿ 𝛽 è 𝛼.

� ¾Èçó÷åíèå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ íà÷èíàåòñÿ ñ âåðîÿòíîñòíûõ ãðàôè-
÷åñêèõ ìîäåëåé è áàéåñîâñêîãî âûâîäà¿. Òåïåðü íåò. Ïðîùå íà÷èíàòü ñ îñíîâíîé
ëåììû î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ.

Открытые проблемы. Íå ïðåòåíäóÿ íà ïîëíîòó, óêàæåì âîñåìü ïðîáëåì, êîòî-
ðûå ïðåäñòàâëÿþòñÿ íàèáîëåå àêòóàëüíûìè íàïðàâëåíèÿìè èññëåäîâàíèé â òåìàòè-
÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè.

� Гарантии качества тем для несбалансированных коллекций. Ìîäåëü ìîæåò
âûäàâàòü ïëîõî èíòåðïðåòèðóåìûå, äóáëèðóþùèå èëè ìóñîðíûå òåìû, åñëè
â èñõîäíîé êîëëåêöèè òåìû ðàçëè÷àþòñÿ ïî îáú¼ìó â ñîòíè ðàç. Ìàêñèìèçàöèÿ
ïðàâäîïîäîáèÿ èìååò òåíäåíöèþ âûðàâíèâàòü òåìû ïî îáú¼ìó, à íå ïî ñåìàíòè-
÷åñêîé îäíîðîäíîñòè. Â ðåçóëüòàòå êðóïíûå òåìû äðîáÿòñÿ íà òåìû-äóáëèêàòû,
à ìåëêèå îáúåäèíÿþòñÿ è îáðàçóþò ìóñîðíûå òåìû. Ïðîáëåìà íåñáàëàíñèðî-
âàííîñòè ïðåäñòàâëÿåòñÿ îñíîâíîé ïðè÷èíîé ïëîõîé èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì.
Открытая проблема: ñêîíñòðóèðîâàòü îïòèìèçàöèîííûé êðèòåðèé òàê, ÷òî-
áû ìîäåëü ñàìà îïðåäåëÿëà, êàêèå òåìû ÿâëÿþòñÿ êðóïíûìè, êàêèå ìåëêèìè
â íåñáàëàíñèðîâàííîé êîëëåêöèè.

� Обеспечение устойчивости тематических моделей. Ïðè ìíîãîêðàòíûõ çàïóñ-
êàõ ìîäåëèðîâàíèÿ ñ ðàçíûìè ðåãóëÿðèçàòîðàìè, èç ðàçíûõ ñëó÷àéíûõ íà÷àëü-
íûõ ïðèáëèæåíèé èëè ñ èñïîëüçîâàíèè ñòîõàñòè÷åñêîãî E-øàãà, ìîãóò ïîëó-
÷àòüñÿ ìîäåëè ñ ðàçëè÷íûìè íàáîðàìè òåì. Ïîñòðîåíèå ïîëíîãî íàáîðà èíòåð-
ïðåòèðóåìûõ òåì ìîæåò ïîòðåáîâàòü äåñÿòêîâ è äàæå ñîòåí çàïóñêîâ.
Открытая проблема: ïîñòðîåíèå ïîëíîãî íàáîðà õîðîøî èíòåðïðåòèðóåìûõ
òåì çà îäèí çàïóñê. Âîçìîæíî ëè ýòî ñ ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè?

� Моделирование тематики последовательного текста ñ ó÷¼òîì ïîðÿäêà ñëîâ.
Ìîäåëè, îñíîâàííûå íà ãèïîòåçå ¾ìåøêà ñëîâ¿, ñëèøêîì õàîòè÷íî îòíîñÿò
áëèçêî ñòîÿùèå ñëîâà ê ðàçíûì òåìàì. Ïîíÿòèå òåìû (topic), îñíîâàííîå íà
ñòàòèñòèêå ñî÷åòàåìîñòè ñëîâ, ïëîõî ñîãëàñóåòñÿ ñ ïðèçíàííûìè â ëèíãâèñòèêå
êîíöåïöèÿìè òåìû (theme).
Открытая проблема: ñîçäàíèå òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé âíèìàíèÿ, âîçìîæíî,
íà îñíîâå ëîêàëèçîâàííîãî E-øàãà. Ìåòîäîëîãè÷åñêàÿ èíòåãðàöèÿ ñ ëèíãâè-
ñòè÷åñêèìè ìåòîäàìè àíàëèçà òåêñòà.

� Развитие нейросетевых тематических моделей (neural topic model, NTM).
Òåõíîëîãè÷åñêàÿ íåñîâìåñòèìîñòü òåìàòè÷åñêèõ è íåéðîñåòåâûõ âåêòîðíûõ
ïðåäñòàâëåíèé ñëîâ ïðèâîäèò ê êîíêóðåíöèè ýòèõ êîíöåïöèé, ñëèøêîì ãðî-
ìîçäêèì ðåøåíèÿì èëè ñëèøêîì ïîâåðõíîñòíîé èíòåãðàöèè.
Открытая проблема: ãëóáîêàÿ èíòåãðàöèÿ ìåõàíèçìîâ îáó÷åíèÿ òåìàòè÷åñêèõ
è íåéðîñåòåâûõ ìîäåëåé ÿçûêà ñ ïîìîùüþ ìóëüòèïëèêàòèâíûõ ãðàäèåíòíûõ
øàãîâ (îñíîâíîé ëåììû î ìàêñèìèçàöèè íà åäèíè÷íûõ ñèìïëåêñàõ).
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� Автоматизация подбора гиперпараметров. Ïðè èñïîëüçîâàíèè íåñêîëüêèõ ðå-
ãóëÿðèçàòîðîâ è ìîäàëüíîñòåé èõ âåñîâûå êîýôôèöèåíòû îáû÷íî ïîäáèðàþòñÿ
âðó÷íóþ, ïóò¼ì ìíîãîêðàòíîãî ïåðåñòðîåíèÿ ìîäåëè ïî âñåì äàííûì. Ïðèìå-
íåíèå ãåíåòè÷åñêèõ àëãîðèòìîâ è äðóãèõ èçâåñòíûõ òåõíèê AutoML ïðîâîäèò
ê ãðîìîçäêèì è âû÷èñëèòåëüíî òðóäî¼ìêèì àëãîðèòìàì.
Открытая проблема: ðåàëèçàöèÿ áûñòðîé àäàïòèâíîé ìíîãîêðèòåðèàëüíîé îï-
òèìèçàöèè ãèïåðïàðàìåòðîâ â ðåæèìå ïàêåòíîé îáðàáîòêè êîëëåêöèè.

� Автоматическое именование и изложение тем. Áîëüøèíñòâî ïðèëîæåíèé òå-
ìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñâÿçàíî ñ âèçóàëüíûì ïðåäñòàâëåíèåì òåì ïîëüçî-
âàòåëþ. Êàæäàÿ òåìà äîëæíà óìåòü ðàññêàçàòü î ñåáå. Îäíàêî â ëèòåðàòóðå
çàäà÷à ñóììàðèçàöèè òåì äî ñèõ ïîð íå ñòàâèëàñü.
Открытая проблема: ãåíåðèðîâàòü äëÿ ëþáîé òåìû íå òîëüêî êðàòêîå íàçâà-
íèå è ðåëåâàíòíûå ôðàçû, íî è êðàòêîå ñâÿçíîå èçëîæåíèå çàäàííîãî îáú¼ìà.

� Динамическое создание событийных тем â òåêñòîâûõ ïîòîêàõ. Íåñìîòðÿ íà
îáèëèå èññëåäîâàíèé ïî òåìïîðàëüíûì òåìàòè÷åñêèì ìîäåëÿì, ïîêà íå ñóùå-
ñòâóåò óíèâåðñàëüíîé ìîäåëè, ïîäõîäÿùåé äëÿ ëþáûõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèé
ñ äèíàìèêîé.
Открытая проблема: àâòîìàòè÷åñêîå è ñâîåâðåìåííîå äåòåêòèðîâàíèå íîâîé
òåìàòè÷åñêîé ëåêñèêè, ïðèñóòñòâèÿ íîâîé òåìû â äîêóìåíòå, ìîìåíòîâ ïîÿâëå-
íèÿ íîâûõ òåì è çàâåðøåíèÿ ñòàðûõ. Ðåøåíèå ýòèõ çàäà÷ äîëæíî îáõîäèòüñÿ
áåç òðóäî¼ìêîãî ýêñïåðèìåíòàëüíîãî ïîäáîðà ãèïåðïàðàìåòðîâ.

� Бережное объединение тематических моделей ïðè ïîïîëíåíèè êîëëåêöèè çíà-
÷èòåëüíûì îáú¼ìîì òåêñòîâûõ äàííûõ ñ íåèçâåñòíûì ÷èñëîì íîâûõ òåì, ëèáî
ïðè îáúåäèíåíèè êîëëåêöèé ñ ãîòîâûìè òåìàòè÷åñêèìè ìîäåëÿìè.
Открытая проблема: âûäåëåíèå îáùèõ è ñîõðàíåíèå óíèêàëüíûõ òåì ïðè îáú-
åäèíåíèè íåñêîëüêèõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé, âîçìîæíî, â óñëîâèÿõ íåñáàëàí-
ñèðîâàííîñòè òåì ïî èõ îáú¼ìàì.

Â ýòó êíèãó íå âîøëè íåêîòîðûå âàæíûå òèïû ìîäåëåé, íàïðèìåð, äëÿ àíàëèçà
èçîáðàæåíèé è âèäåîïîòîêîâ, àííîòèðîâàíèÿ èçîáðàæåíèé, ñóììàðèçàöèè òåêñòîâ,
àíàëèçà òîíàëüíîñòè è âûÿâëåíèÿ ìíåíèé, èñïîëüçîâàíèÿ è ïîñòðîåíèÿ îíòîëîãèé,
îáíàðóæåíèÿ íîâûõ òåì è ïðîñëåæèâàíèÿ íîâîñòíûõ ñþæåòîâ. Íå áûëè çàòðîíóòû
ìåòîäû àâòîìàòè÷åñêîãî èìåíîâàíèÿ òåì. Íå íàøëà îòðàæåíèÿ â îáçîðå íîâàÿ òåí-
äåíöèÿ ñîçäàíèÿ ãèáðèäíûõ ìîäåëåé íà îñíîâå òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è íåé-
ðîííûõ ñåòåé.
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