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Глава 1

Введение
Задача агрегирования и классификации знаний для эффективного по-
иска литературы по заданной теме существует с момента появления
больших библиотек. Используемые в библиотеках методы каталоги-
зации и классификации книг [1] существенно опираются на ручной
труд и требуют привлечения экспертов для расширения или изменения
структуры каталогов.

С другой стороны, обработка естественного языка позволяет ав-
томатизировать решение многих задач работы с текстами. Так, тема-
тическое моделирование с момента своего создания успешно приме-
нялось для навигации по крупным текстовым корпусам и их визуали-
зации [2, 3, 4]. В больших текстовых коллекциях темы часто образу-
ют иерархии, в которых каждая тема делится на более специфичные
подтемы. Моделью такой ситуации являются иерархические темати-
ческие модели. Они удобны для навигации по коллекциям, поэтому яв-
ляются подходящей моделью для агрегирования контента.

В этой работе рассматривается задача построения иерархических
тематических моделей на гетерогенных данных, собранных из различ-
ных источников. На сегодня нет общепринятых методов построения
интерпретируемых тематических иерархий. Одна из проблем состо-
ит в том, что для них не существует стандартных метрик качества,
что делает невозможным сравнение различных моделей друг с дру-
гом. В работе предложены метрики качества иерархических тематиче-
ских моделей, согласованные с мнением людей об интерпретируемости
иерархий. Для сравнения метрик с оценками людей проведен асессор-
ский эксперимент. Кроме того, предложен метод построения иерархи-
ческих тематических моделей гетерогенных данных для задачи агреги-
рования. Проведено сравнение нескольких алгоритмов и показано, что
предложенный метод дает наилучшее качество и существенно превос-
ходит базовый подход.
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Вероятностное тематическое моделирование — это раздел машин-
ного обучения, решающий задачу поиска тем в коллекции документов.
Тематическая модель определяет, к каким темам относится каждый
документ и какие слова образуют темы [5]. Базовыми подходами по-
строения тематических моделей являются PLSA [6] и LDA [7]. В ра-
ботах [8, 9, 10] предложены модификации данных подходов, учитыва-
ющие специфику конкретных задач. Аддитивная регуляризация тема-
тических моделей (ARTM) [11, 12, 13, 14] позволяет комбинировать
различные модели, интерпретируя их как регуляризаторы в PLSA, что
дает возможность учитывать несколько требований к модели одновре-
менно.

Общепринятого определения и подхода к построению иерархиче-
ских тематических моделей не существует. В модели иерархического
LDA (hLDA) [15] темы образуют дерево. С другой стороны, модель
иерархического распределения патинко (hPAM) [16] и модель иерархи-
ческого ARTM (hARTM) [17] представляют собой направленный ацик-
лический многодольный граф, что лучше соответсвует реальным от-
ношениям между темами в мультидисциплинарных статьях.

В данной работе используется модель hARTM [17]. Это развитие
идеи аддитивной регуляризации тематических моделей для задачи по-
строения тематических иерархий. Она позволяет применять регуляри-
зацию как к темам всех уровней иерархии для комбинирования любых
тематических моделей, так и к самой иерархии для контроля разрежен-
ности отношения «родитель-ребенок».

В работах [18, 19, 20, 21, 22, 23] предложены различные метрики
качества для отдельных тем в тематической модели. Большинство мет-
рик используют различные меры близости наиболее вероятных слов
темы для оценки ее качества. Например, [18] использует частоту сов-
стречаемости слов темы, а [19] использует расстояния между вектор-
ными представлениями слов. В таком случае качество всей модели –
это некоторая функция от качества ее тем, например, их среднее каче-
ство.

Тематическая иерархия состоит из тем и ребер иерархии, характе-
ризующих связи между темами соседних уровней. Так как уже суще-
ствуют принятые метрики качества тем, в данной работе для решения
задачи оценки качества иерархии предлагается ввести метрики каче-
ства также для ребер иерархии. Предлагаемые метрики основаны на
близости между наиболее вероятными словами темы-ребенка и темы-
родителя. В асессорском эксперименте собраны мнения людей на тему
наличия или отсутствия связи между темами. Показано, что предла-
гаемые метрики хорошо аппроксимируют человеческие оценки того,
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связаны темы некоторой пары или нет.
Базовый подход к построению общей тематической модели гетеро-

генных коллекций, собранных из нескольких источников, различных
по объему и тематической структуре, предполагает слияние коллек-
ций в одну и построение ее модели. При таком подходе темы, уникаль-
ные для меньшего из источников, теряются. Кроме того, для задачи
агрегирования важно автоматически выбирать контент, который нуж-
но включать в модель и отфильтровывать документы, не относящиеся
к агрегируемому контенту. В данной работе для решения задачи агре-
гирования предлагается дополнять существующую качественную мо-
дель одного источника (базовой коллекции), построенную заранее, вы-
борками документов из новых источников. Количество добавленных
документов может во много раз превышать размер базовой коллекции.
При этом документы, которые добавляются в модель, выбираются на
основе близости к базовой коллекции. При обучении модели использу-
ется инициализации параметров модели дополненной коллекции пара-
метрами модели базовой коллекции и сокращение словаря модели до
словаря базовой коллекции. Такой подход позволяет сохранить каче-
ство модели и распределить новые документы по подходящим темам,
сохранив при этом темы базовой коллекции.

В вычислительных экспериментах в данной работе используются
коллекции русскоязычного научно-популярного контента. Для прове-
дения экспериментов используется BigARTM— библиотека для тема-
тического моделирования с открытым исходным кодом [24, 25].
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Глава 2

Обзор литературы
2.1 Постановка задачи тематического моде-

лирования
В вероятностном тематическом моделировании коллекция документов
рассматривается как множество троек (d, w, t), выбранных случайно и
независимо из дискретного распределения p(d, w, t), заданного на ко-
нечном множествеD×W ×T . ЗдесьD – множество документов кол-
лекции,W – словарь, T – множество тем. Документы d ∈ D и токены
w ∈ W являются наблюдаемыми переменными, а тема t ∈ T является
латентной (скрытой) переменной.

Построить тематическую модель коллекции документовD— зна-
чит найти распределения p(w|t) для всех тем t ∈ T и распределения
p(t|d) для всех документов d ∈ D. Известными при это являются рас-
пределения p(w|d) терминов (токенов) в документах коллекции.

Предполагается, что порядок токеновw ∈ W в документе d ∈ D не
важен (гипотеза “мешка слов”), что позволяет представить коллекцию
в виде матрицы [ndw]D×W , где ndw — число вхождений w в d. Также
коллекцию можно представить в виде матрицы эмпирических оценок
вероятности встретить токен в документе [pwd]W×D:

pwd = p̂(w|d) = ndw
nd

,

где nd =
∑
w∈W

ndw — число слов в документе d.
Кроме того, принимается гипотеза условной независимости:

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

То есть вероятность появления токена в некоторой теме не зависит от
того, в каком документе встретился этот токен.
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2.2 Плоские тематические модели
2.2.1 Вероятностный латентный семантический ана-

лиз
При сделанных предположениях плоская (одноуровневая) тематиче-
ская модель описывается формулой

p(w|d) ≈
∑
t∈T

p(w|t)p(t|d) d ∈ D,w ∈ W,

которая следует из определения условной вероятности иформулы пол-
ной вероятности. Пусть число тем |T | много меньше числа документов
|D| и числа терминов |W |. Тогда представим задачу в виде факториза-
ции матрицы F = [pwd]W×D:

F ≈ ΦΘ.

Параметры модели — матрицы Φ = [ϕwt]W×T , ϕwt = p(w|t) (вероят-
ности токенов в темах) и Θ = [θtd]T×D, θtd = p(t|d) (вероятности тем
в документах).

Первая модель, использующая описанный подход, называется ве-
роятностный латентный семантический анализ (PLSA) [6]. В ней мат-
рицы Φ иΘ находятся с помощью максимизации логарифма правдопо-
добия: ∑

d∈D

∑
w∈W

ndw ln
∑
t∈T

ϕwtθtd → max
Φ,Θ

при условиях ϕwt ≥ 0, θtd ≥ 0,
∑
w∈W

ϕwt = 1,
∑
t∈T

θtd = 1.

Эта оптимизационная задача решается EM-алгоритмом:
E-шаг:

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

=
p(w|t)p(t|d)
p(w|d)

=
ϕwtθtd∑

s∈T
ϕwsθsd

= ptdw.

M-шаг:
ϕwt =

nwt∑
v∈W

nvt
; nwt =

∑
d∈D

ndwptdw;

θtd =
ntd∑

s∈T
nsd

; ntd =
∑
w∈d

ndwptdw.
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Задача является некорректно поставленной, так как она допускает
бесконечное множество решений. Действительно, для любой матрицы
S ранга |T | имеем

ΦΘ = (ΦS)(S−1Θ).

2.2.2 Байесовский подход
Байесовский подход к задаче тематического моделирования рассмат-
ривает оптимизационную задачу как максимизацию апостериорной ве-
роятности. Тогда параметры модели генерируются из некоторых апри-
орных распределений.

Наиболее применимоймоделью является латентное размещениеДи-
рихле (LDA) [7], в которой вектора ϕt и θd генерируются из распреде-
лений Дирихле. Кроме того, было предложено множество обобщений
LDA, учитывающих дополнительные требования к модели [26, 27, 28].

2.2.3 Аддитивная регуляризация тематических моде-
лей

Априорным распределениям параметров тематической модели соот-
ветствуют регуляризаторы в задаче оптимизации. Аддитивная регуля-
ризация тематических моделей (модель ARTM) [14] позволяет одно-
временно учитывать множество дополнительных требований к моде-
ли.

В ARTM матрицы Φ и Θ находятся с помощью максимизации сум-
мы логарифма правдоподобия и регуляризаторов Ri с неотрицатель-
ными коэффициентами регуляризации τi:∑

d∈D

∑
w∈W

ndw ln
∑
t∈T

ϕwtθtd +
∑
i

τiRi(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

при условиях ϕwt ≥ 0, θtd ≥ 0,
∑
w∈W

ϕwt = 1,
∑
t∈T

θtd = 1.

Как показано в [14], ЕМ-алгоритм для этой задачи имеет следую-
щий вид:

E-шаг:
p(t|d, w) = ptdw = normt∈T (ϕwtθtd).

M-шаг:

ϕwt = normw∈W

(
nwt + ϕwt

∑
i

τi
∂Ri

∂ϕwt

)
; nwt =

∑
d∈D

ndwptdw;
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θtd = normt∈T

(
ntd + θtd

∑
i

τi
∂Ri

∂θtd

)
; ntd =

∑
w∈d

ndwptdw,

где введен оператор normt∈T (xt) =
max{xt, 0}∑

s∈T
max{xs, 0}

.

Тогда модель PLSA эквивалентна моделиARTMв случаеR(Φ,Θ) =∑
i τiRi(Φ,Θ) = 0.
Регуляризаторы ARTM не обязаны иметь вероятностные интер-

претации и могут учитывать любые особенности модели. Приведем
описание регуляризаторов, используемых в данной работе.

Сглаживание и разреживание:
Регуляризатор сглаживания вводит в модель требование, чтобы столб-

цы ϕt и θd были близки к заданным распределениям βt = [βwt]w∈W и
αd = [αtd]t∈T в смысле дивиргенции Кульбака-Лейблера [14]:

R(Φ,Θ) = β0
∑
m∈M

∑
t∈T

∑
w∈Wm

βwt lnϕwt + α0

∑
d∈D

∑
t∈T

αtd ln θtd → max
Φ,Θ

,

где β0 и α0 — заданные положительные коэффициенты. Введение это-
го регуляризатора, как показано в [14], эквивалентно модели LDA.

Регуляризатор разреживания имеет такой же вид, но коэффициен-
ты β0 и α0 отрицательны. Он способствует обращению значительной
части вероятностей ϕwt и θtd в ноль, что соответствует ествественно-
му предположению о том, что каждый документ d и каждый токен w
связаны лишь с небольшим числом тем t.

Декоррелирование:
Регуляризатор декоррелирования минимизирует ковариации меж-

ду столбцами ϕt, что способствует увеличению различности тем моде-
ли [14]:
R(Φ) = −τ

2

∑
t∈T

∑
s∈T\t

cov(ϕt, ϕs) → max
Φ,Θ

, cov(ϕt, ϕs) =
∑
w∈W

ϕwtϕws.

2.2.4 Мультимодальные тематические модели
Документы d ∈ D могут содержать не только текст, но и другие эле-
менты, такие как тэги, ссылки, имена авторов и т.д. Такие типы эле-
ментов называются модальностями. Пусть M — множество модаль-
ностей. Каждой m ∈ M соответсвует отдельный словарь (множество
токенов)Wm, причемW =

⊔
m∈M

Wm.
Пусть Fm = [pwd]Wm×D, m ∈ M — матрицы наблюдаемых веро-

ятностей для каждой модальности, а Φm — соответсвующие матри-
цы скрытых вероятностей p(w|t). Определим F и Φ как объединения
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строк Fm и Φm, m ∈ M соответственно. Тогда получим задачу фак-
торизации F ≈ ΦΘ для мультимодальной тематической модели.

При построении мультимодальной тематической модели максими-
зируется взвешенная сумма логарифмов правдоподобия для всех мо-
дальностейm ∈M и регуляризаторов Ri [14]:∑

m∈M

κm
∑
d∈D

∑
w∈Wm

ndw ln
∑
t∈T

ϕwtθtd +
∑
i

τiRi(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

при условиях ϕwt ≥ 0, θtd ≥ 0,
∑
w∈W

ϕwt = 1,
∑
t∈T

θtd = 1.

2.3 Иерархические тематические модели
Тематическая иерархия представляет собой многоуровневый граф, где
каждый уровень — это плоская тематическая модель. Для ее построе-
ния необходимо не только строить тематические модели уровней, но и
устанавливать связи родитель-ребенок между темами соседних уров-
ней. При этом общепринятого определения и подхода к построению
иерархических тематических моделей не существует.

2.3.1 Обобщения LDA для тематических иерархий
Многие иерархические тематические модели были разработаны как
обобщения модели LDA. Первой такой моделью являлялось иерархи-
ческое LDA (hLDA) [15]. В нем темы образуют дерево, то есть каждая
подтема (тема-ребенок) имеет только одну тему-родителя.

С другой стороны, модель иерархического распределения патинко
(hPAM) [16] представляет собой направленный ациклический много-
дольный граф. Модель иерархического процесса Дирихле (hHDP) [29]
также является многодольным графом и дополнительно обеспечивает
возможность оценивать количество уровней и количество тем на каж-
дом уровне иерархии.

Существуют масштабируемые модели тематических иерархий, ко-
торые подходят для больших наборов данных, например [30, 31].

2.3.2 Иерархическая модель ARTM
Виерархической моделиARTM (hARTM) [17] для связи уровней иерар-
хии вводятся специальные межуровневые регуляризаторы. При этом
иерархия является многодольным ациклическим графом.
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Пусть построено l ≥ 1 уровней тематической иерархии, парамет-
ры l-того уровня — матрицы Φl, Θl, A— множество тем l-го уровня.
Построим (l + 1)-ый уровень с параметрами Φ, Θ и множеством тем
T .

Будем моделировать распределение токенов по темам l-того уровня
как смесь распределений по темам (l + 1)-го уровня [17]:

p(w|a) ≈
∑
t∈T

p(w|t)p(t|a) a ∈ A,w ∈ W.

Это приводит к задаче факторизации

Φl ≈ Φl+1Ψl,

где Φl+1 = [p(w|t)]W×T ,Ψ
l = [p(t|a)]T×A. Полученная матрица Ψ со-

держит распределения тем (l+1)-го уровня в темах l-го уровня. Таким
образом, межуровневый регуляризатор — это логарифм правдоподо-
бия для этой задачи факторизации:

R(Φ,Ψ) =
∑
a∈A

∑
w∈W

nwa ln
∑
t∈T

ϕwtψta → max
Φ,Ψ

,

где na =
∑
w∈W

nwa — веса тем родительского уровня, пропорциональ-
ные их размеру.

Этот регуляризатор эквивалентен добавлению в коллекцию |A| псев-
додокументов, представленных матрицей [nwa]W×A. Тогда Ψ образует
|A| дополнительных столбцов матрицыΘ, соответсвующих этим псев-
додокументам.

2.4 Метрики качества тематическихмоделей
Существуют общепринятые в тематическом моделировании методы
оценки качества тем. Большинство предложенных методов использу-
ют некоторое фиксированное количество n наиболее вероятных то-
кенов темы (топ-токенов) w(t)

i , где i ∈ {1, ..., n}, t ∈ T и некоторую
функцию близости этих токенов f(·, ·) :

Q(t) = 1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

f(w
(t)
i , w

(t)
j ),
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В [18] предложена мера когерентности темы, основанная на сов-
стречаемости топ-токенов в некоторой коллекции:

C(t) =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

ln
D(w

(t)
i , w

(t)
j ) + ε

D(w
(t)
j )

[wi ̸= wj].

ЗдесьD(w1, w2) – количество документов в некотором корпусе, где
слова w1 и w2 встретились вместе, аD(w) – количество документов, в
которых встречается токенw. Для подсчета совстречаемостей предпо-
чтительно использовать большие внешние текстовые коллекции. Ко-
герентность измеряет синтагматическую родственность токенов темы
[32].

В работе [20] предложена модификация когерентности, называе-
мая tf-idf когерентностью:

Ctfidf(t) =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

ln

∑
d:wi∈d,wj∈d

tfidf(wi, d)tfidf(wj, d) + ϵ∑
d:wi∈d

tfidf(wi, d)
[wi ̸= wj].

Эта метрика помогает решить проблему того, что классическая ко-
герентность слишком сильно полагаться на общие слова, которые ча-
сто встречаются в коллекции, но не определяют интерпретируемые те-
мы.

Еще одна метрика такого же типа предложена в [19]. В ней ме-
рой близости токенов является расстояние между их векторными пред-
ставлениями, то есть векторами модели word embedding:

Cemb(t) = − 1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

d(vwi
, vwj

)[wi ̸= wj].

Здесь vw – вектор, соответствующий токену w в пространстве word
embedding, d(·, ·) – некоторая функция расстояния между векторами.
Метрика, основанная на векторном представлении слов, оценивает па-
радигматическую родственность токенов темы [32].

Другой тип метрик качества основан на поточечной взаимной ин-
формации (PMI). Следуя [21], рассмотрим три метрики этого типа.

В [22] используется расстояние попарного PMI:

PMI(t) =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

ln p(wi, wj)

p(wi)p(wj)
[wi ̸= wj]

В [23] используется расстояние нормализованного PMI:
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NPMI(t) =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

ln p(wi,wj)
p(wi)p(wj)

− ln p(wi, wj)
[wi ̸= wj].

В [18] используется попарная условная вероятность:

LCP (t) =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

ln p(wi, wj)

p(wi)
[wi ̸= wj].

Главное требование, предъявляемое к метрике качества темы, –
согласованность с человеческими оценками. Хорошим качеством со-
гласно метрике должны обладать темы, хорошо интерпретируемые с
точки зрения человека, и наоборот. Для проверки того, действитель-
но ли некоторая метрика оценивает интерпретируемость темы, прово-
дят асессорские эксперименты, в которых собирают мнения людей о
качестве некоторого набора тем. Далее проводится сравнение собран-
ных оценок со значениями метрики на темах из эксперимента. Таким
образом построены эксперименты, например, в [18] и [19].

В [19] проведено сравнение согласованности с асессорами всех при-
веденных метрик качества тем, включая вариации метрики Cemb(t) с
использованием различных функций расстояния. Эксперимент прово-
дился на русскоязычных коллекциях, для векторного представления
слов использовалась модель word2vec, обученная на большом русско-
язычном корпусе из [33]. Самые высокие значения согласованности с
асессорами показала метрика Cemb(t).
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Глава 3

Измерение качества
тематических иерархий
В обзоре литературы были рассмотрены метрики качества для отдель-
ных тем в тематических моделях. Принятые метрики согласованы с
человеческими оценками того, является ли тема интерпретируемой.

Тематические иерархии состоят из тем и связей между темами со-
седних уровней иерархии. Тогда для оценки качества иерархии необ-
ходимо измерять не только качество отдельных тем, но и качество от-
ношений ”родитель-ребенок” в иерархии. В этой работе предлагается
несколько метрик качества для ребер иерархии, которые аппроксими-
руют мнение асессоров о наличии или отсутствии связи между темами.

3.1 Метрики качества ребер иерархии
3.1.1 Метрики на основе лингвистической близости
Используем такойже вид метрики качества, что используется при оцен-
ке качества отдельных тем, для учета синтагматической или парадиг-
матической родственности топ-токенов темы-родителя и темы-ребенка
[32]:

S(a, t) = 1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

f(w
(a)
i , w

(t)
j ),

Здесь w(s)
i – это i-ый топ-токен некоторой темы s. Тема a ∈ A –

тема l-го (родительского) уровня t ∈ T – тема (l + 1)-го (дочернего)
уровня, f(·, ·) – мера близости токенов.

Используя ту же меру близости, основанную на совстречаемости
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токенов, что используется в классической когерентности из [18], по-
лучим оценку сходства между темами

Scoh(a, t) =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

ln
D(w

(a)
i , w

(t)
j ) + ε

D(w
(t)
j )

[w
(a)
i ̸= w

(t)
j ].

ЗдесьD(w1, w2) – количество документов в некотором корпусе, где
слова w1 и w2 встретились вместе, аD(w) – количество документов, в
которых встречается токен w.

Используя меру близости из [19], основанную на векторных пред-
ставлениях слов с косинусным расстоянием между векторами, полу-
чим метрику

Semb(a, t) =
1

n2

n∑
i=1

n∑
j=1

⟨v(w(a)
i ), v(w

(t)
j )⟩[w(a)

i ̸= w
(t)
j ],

где v(w(t)) – вектор, соотвествующий топ-токену w(t) темы t в про-
странстве word embedding.

3.1.2 Метрики на основе вероятностной близости
В тематической иерархии каждая тема представлена вероятностями
токенов в ней, значит можно сравнивать родительские и дочерние темы
как вероятностные распределения. Используя две стандартные меры
расстояния между распределениями – расстояние Хеллингера и дивир-
генцию Кульбака-Лейблера – получим следующие метрики:

SHell(a, t) =
1√
2
∥
√
p(w|a)−

√
p(w|t)∥2,

SKL(a, t) = −DKL(p(w|a)∥p(w|t)).

3.2 Асессорская разметка ребер иерархии
Следуя логике, используемой для проверки предлагаемых метрик ка-
чества в [18, 19], был проведен асессорский эксперимент, чтобы со-
брать человеческие оценки качества ребер иерархии.
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3.2.1 Описание данных и моделей
Чтобы собрать пары ”родитель-ребенок” для аннотации людьми, были
обучены три двухуровневые иерархические тематические модели на
трех коллекциях:

• Постнаука (Postnauka.ru), научно-популярный интернет-журнал
с редактируемыми статьями по широкому спектру тем,

• Хабрахабр (Habrahabr.ru и Geektimes.ru), социальные блоги,
специализирующиеся на информатике, технологиях и предпри-
нимательстве в сфере IT,

• Элементы (Elementy.ru), научно-популярный веб-сайт с особым
упором на естественные науки.

Коллекции состоят из текстовых документов. КоллекцииПостнау-
ка и Хабрахабр вручную протэгированы их авторами или редакторами
(каждая статья может содержать несколько тегов).

|D| |W1| |W2| |T1| |T2|
ПостНаука 2976 43196 1799 20 58
Хабрахабр 81076 588400 77102 6 15
Элементы 2017 40452 – 9 25

Таблица 3.1: Параметры коллекций. |D| – размер коллекции, |W1| –
количество уникальных слов словаря, |W2| – количество уникальных
тэгов, |T1| – количество тем на первом (родительском) уровне, |T2| –
количество тем на втором (дочернем) уровне.

3.2.2 Постановка задачи для асессоров
Эксперимент проводился на краудсорсинговой платформеYandex.Toloka.
Участвующим асессорам был задан следующий вопрос про каждую па-
ру тем: ”Даны темы T1 и T2. Является ли одна из тем подтемой дру-
гой?”. Были следующие варианты ответа: ”T1 - это подтема T2 ”T2 -
это подтема T1”и ”Темы не связаны”. Каждая тема t была обозначена
10 топ-токенами из ее распределения вероятностей p(w|t).

После завершения эксперимента первые два варианта ответа бы-
ли сгруппированы в один ответ «есть связь между темами», посколь-
ку для асессоров часто было трудно отличить тему-родителя от темы-
ребенка по наиболее вероятным словам тем.
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3.2.3 Контроль качества
Асессоры были отобраны из состава топ-50% экспертовYandex.Toloka
по рейтингу, полученному в ходе всех предыдущих заданий, выпол-
ненных экспертом. Перед началом разметки каждый асессор проходил
обучение, состоящее из 22 пар тем, которые были размечены вручную
до эксперимента.

Эксперты могли пропустить некоторые задания, если были не уве-
рены в ответе. Асессоры, которые пропустили больше 10 задач подряд
отстранялись от участия в эксперименте. Каждому асессору было раз-
решено разметить не более 125 ребер.

Каждая пара тем оценивалась пятью разными экспертами.

3.2.4 Результаты
В эксперименте приняли участие 68 асессоров, каждый из которых в
среднем оценил около 100 пар тем. Оценка одной пары тем в среднем
занимала около 5 секунд. В итоге было собрано 6750 оценок 1350 уни-
кальных пар тем.

Участники эксперимента были в основном гражданами России и
Украины возрастом от 21 до 64 лет.

Для каждой пары тем было подсчитано, сколько асессоров дали
один и тот же ответ (что темы данной пары связаны или не связаны).
В нашем случае, для 5 различных асессоров на каждую пару тем, все-
гда есть решение большинства о том, связаны ли темы. При этом для
каждой темы с ответом большинства могут быть согласны 3, 4 или все
5 асессоров.

Уровень согласия Количество ребер Процент ребер
3 374 27.7%
4 468 34.7%
5 508 37.6%

Таблица 3.2: . Согласие асессоров. Уровень согласия – количество
асессоров, согласных с решением большинства. Приведены количе-
ство и процент от общего числа ребер, соответствующие каждому
уровню согласия.
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3.3 Сравнение метрик с асессорскими оцен-
ками

Для того, чтобы показать согласованность метрик с оценками асес-
соров, введем следующую задачу классификации. Пары тем из асес-
сорского эксперимента делятся на два класса: «хорошие» и «плохие».
«Хорошие» пары – те, для которых не менее 4 асессоров согласились с
утверждением о том, что темы связаны. Если пара (T1, T2) «хорошая» ,
то в задаче классификации тем верный ответ y(T1, T2) = 1, иначе тема
«плохая» и y(T1, T2) = −1. Тогда каждая метрика задает классифика-
тор:

a(T1, T2) = sign(S(T1, T2)− w),

где T1 и T2 – пара тем из родительского и дочернего уровней иерар-
хии соответственно, S – одна из предложенных метрик качества, а w –
отступ классификатора.

Поставив задачу таким образом, можно рассчитатьROCAUCклас-
сификаторов и оценить таким образом качество каждой из метрик:
большие значения ROC AUC соответствуют лучшей аппроксимации
асессорских оценок.

Метрика ROC AUC
Semb 0.878
SHell 0.815
SKL 0.790
Scoh 0.766

Таблица 3.3: Значения ROC AUC для исследуемых метрик.

В таблице 3.3 указаны значения ROC AUC для всех классифика-
торов. Наилучшее качество показал классификатор, основанный на
метрике Semb (AUC = 0.878). Остальные метрики также показали при-
емлемое качество классификации: все значения AUC выше 0.75. Для
лучшего понимания результата, приведем график 3.1. Для каждой мет-
рики на соответствующем графике красная (пунктирная) линия соот-
ветствует плотности вероятности значений этой метрики (по оси x) для
«плохих» ребер, а зеленая (сплошная) линия соответсвует плотности
вероятности значений для «хороших» ребер. Чем сильнее разнесены
эти распределения, тем лучше значения метрики согласованы с асес-
сорскими оценками.

В дальнейшем в вычислительных экспериментах используется мет-
рика Semb, так как она показала наилучшую согласованность.
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Рис. 3.1: Вероятностные распределения значений метрик для «хоро-
ших» и «плохих» ребер.

Приведем также качественную иллюстрацию работы метрик. На
рисунке 3.2 приведены 6 пар тем, которые оценивали асессоры в экс-
перименте. Три из них были оценены как «хорошие», три оставшиеся
были оценены как «плохие».

Рис. 3.2: Примеры пар тем из асессорского эксперимента с соответ-
ствующими им значениями метрики Semb и вердиктом асессоров. Каж-
дая тема и подтема представлены своими 5 топ-токенами.

Для каждой пары указано соответствующее ей значение метрики
Semb. Слева находится распределение всех ребер из асессорского экс-
перимента. Y-координаты точек соответствуют значениямметрики Semb

для пар тем, а цвета показывают мнение асессоров. Видно, что в экс-
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перименте было гораздо больше пар, оцененных как «плохие», чем
тех, которые оценены как «хорошие». Поскольку ожидается, что те-
матическая иерархия является разреженной (каждая родительская те-
ма имеет только небольшое количество подходящих подтем), это на-
блюдение соответствует нашим ожиданиям. Из рисунка также ясно,
что «плохие» пары имеют более низкое среднее значение метрики, чем
«хорошие». Это означает, что метрика Semb оценивает «хорошие» па-
ры более высокими значениями и, следовательно, коррелирует с мне-
нием асессоров.

3.4 Метрики качества тематических иерар-
хий

Цель состоит в том, чтобы объединить оценки качества ребер в неко-
торую конструкцию, которая была бы представительной мерой каче-
ства для иерархии в целом. Предлагается несколько подходов к этой
задаче. Тогда, оценив общее качество связей иерархии с помощью на-
ших метрик и общее качество тем иерархии с помощью метрик для
плоских моделей, можно получить представление о качестве иерархии
и использовать полученные оценки для сравнения разных моделей.

3.4.1 Среднее качество ребер
В [18] качество плоской тематической модели оценивается как сред-
нее качество тем этой модели. Следуя этому же принципу, оценим ка-
чество связей иерархии как среднее значение качества ребер.

Как описано в секции 2.3.2, связи в тематической иерархии зада-
ются вероятностями p(t|a) для пар тем из соседних уровней быть ро-
дителем и ребенком. Таким образом, конкретная конфигурация иерар-
хии зависит от порога вероятности, которая является достаточной для
включения ребра, соединяющего t и a, в иерархию. Поэтому разные
пороговые значения приводят к различным значениям среднего каче-
ства ребер. Для разных моделей значения p(t|a) могут лежать в разных
интервалах. Для того, чтобы сравнивать разные иерархические моде-
ли при одинаковых значениях порога, будем здесь и далее использовать
нормализованную матрицу Ψ:

ψnorm
ta =

ψta −mint ψta

maxt ψta −mint ψta
.
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ТогдаΨnorm = [ψnorm
ta ]T×A и для любой модели вероятности имеют зна-

чения от 0 до 1.
Недостатком предложенной метрики качества связей иерархии яв-

ляется неинтерпретируемость ее абсолютного значения.

3.4.2 Качество ранжирования
Второй предлагаемыйметод оценки качества связей иерархии рассмат-
ривает качество ранжирования ребер по значениям вероятностей в мат-
рице Ψ. Предположим, что у нас есть несколько уровней иерархии,
представляющих собой плоские тематические модели. Если нужно про-
вести фиксированное количество k ребер между темами этих уровней,
то естественно выбрать ребра между наиболее связанными с точки зре-
ния человека парами тем. Как показано ранее в секции 3.3, аппрокси-
мацией такого выбора будет набор k ребер с наибольшими значения-
ми метрики Semb. Таким образом, за правильный ответ ранжирования
можно взять ранжирование, которое дает метрика и оценить качество
ранжирования, которое задает Ψ с помощью принятых метрик каче-
ства ранжирования, таких как:

• Средняя точность (Average Precision, AP@k) – описана в [34].

• Inverse Defect Pairs, IDP@k – обратное к значению количества
пар, которые ранжируются алгоритмом в неправильном порядке.

• Normalized Discounted Cumulative Gain, nDCG@k – описана в
[34].
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Глава 4

Агрегирование
гетерогенных текстовых
коллекций в
тематической иерархии
4.1 Постановка задачи
В данной работе решается задача агрегирования больших гетероген-
ных текстовых коллекций в их общей иерархической тематической
модели. Предполагается, что есть начальное приближение тематиче-
ской иерархии, в котором уже присутствует большинство агрегируе-
мых тем.

Назовем коллекцию, модель которой берется за начальное прибли-
жение, базовой. Такая модель должна быть хорошо интерпретируе-
мой. Алгоритм, решающий поставленную задачу, должен позволить
увеличивать объем и разнообразие агрегируемого контента, добавляя в
модель базовой коллекции документы из других источников. При этом
конечный размер агрегируемой коллекции может во много раз превы-
шать размер базовой коллекции. Кроме того, модель должна оставать-
ся интерпретируемой и как можно меньше терять в качестве по срав-
нению с моделью базовой коллекции.

Вычислительный эксперимент в данной работе должен проводить-
ся на текстовых коллекциях из нескольких источников, которые су-
щественно отличаются друг от друга по размеру и набору тем. Такие
коллекции позволяют исследовать работу предлагаемого метода на ге-
терогенных данных.

В качестве примера в этой работе рассматривается задача агреги-
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рования русскоязычного научно-популярного контента из коллекций,
описанных в секции 3.2.1. Будем использовать коллекцию ПостНауки
в качестве базовой, так как она содержит разнородные темы (техниче-
ские, естественнонаучные и гуманитарные), поэтому для большинства
научно-популярных статей в ней найдутся тематически близкие доку-
менты. При этом она сравнительно мала по объему. Коллекция Хаб-
рахабра напротив содержит в основном технические статьи, меньше
естественнонаучных и почти не содержит гуманитарных. При этом ее
объем во много раз превышает объем коллекции ПостНауки, взятой за
базовую. Таким образом, на примере этих коллекций можно оценить
эффективность алгоритмов для задачи агрегации.

4.2 Базовый алгоритм
Стандартный алгоритм построения тематической модели гетероген-
ных текстовых коллекций предполагает объединение коллекций из раз-
ных источников и построение общеймодели. В этом эксперименте объ-
единяются коллекции ПостНауки и Хабрахабра.

В силу того, что размер коллекции Хабрахабра существенно пре-
восходит размер коллекции ПостНауки, в большинстве тем получен-
ной модели более 90% статей относятся к Хабрахабру.

t 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pt 0.94 0.79 0.97 0.98 0.91 0.95 0.98 0.99 0.92 0.95 0.98
t 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Pt 0.98 0.91 0.99 0.93 0.98 1.0 0.97 0.97 0.99 0.97 0.95
Таблица 4.1: Доля статей Хабрахабра в темах модели объединенной
коллекции. t – номер темы, Pt – доля статей Хабрахабра в этой теме,
если к теме относятся документы с p(t|d) > 0.1.

Поэтому модель объединенной коллекции отражает в основном те-
матическую структуру Хабрахабра. Все темы имеют технический ха-
рактер, характерный для него. При этом потеряны гуманитарные те-
мы, представленные в ПостНауке. Кроме того, объединенная коллек-
ция имеет большой размер, поэтому для построения ее модели требу-
ется намного больше времени, чем для построения модели ПостНауки.
Таким образом, базовый алгоритм не решает поставленную задачу и
требует модификаций.
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4.3 Предлагаемый алгоритм
В данной работе для решения поставленной задачи предлагается прово-
дить построение модели в несколько этапов. Обозначим базовую кол-
лекцию какD0, а коллекцию, состоящуюиз документов, которые необ-
ходимо добавить к агрегируемому контенту, как D1. Тогда предлагае-
мый метод можно описать следующим образом:

1. Начальное приближение: построить модель базовой коллекции
D0. Параметры модели начального приближения обозначим как
Φl

0, Θl
0, где l – номер уровня.

2. Фильтрация: отранжировать документы добавляемой коллек-
цииD1 в порядке уменьшения близости к базовой коллекцииD0

в смысле некоторой метрики.

3. Дополнение модели: добавить выбранное количество докумен-
товD1, отранжированных в начало списка на этапе фильтрации,
в коллекцию. При этом получим новую коллекцию D. Инициа-
лизировать параметры Φl модели коллекции D параметрами Φl

0

начального приближения. Обучить иерархическую модель D.

Первый этап – задача построения интерпретируемой тематической
иерархии однородной коллекции. Эта задача рассмотрена в [17], кроме
того, в [35] рассмотрена задача подбора коэффициентов регуляриза-
ции в модели ARTM.

Опишем подробнее два последних этапа.

4.3.1 Фильтрация новой коллекции
Целью этого этапа является сокращение объема добавляемой коллек-
ции (отфильтрованная коллекция должна содержать меньше докумен-
тов, чем уже содержится в построенной модели) и удаление статей,
которые далеки по содержанию от уже присутсвующих в модели. Это
позволяет отобрать статьи, которые необходимо агрегировать и отсе-
ять те, которые являются нерелевантными.

Фильтрацию предлагается проводить по расстоянию новых доку-
ментов до ближайших документов из старой коллекции. Это рассто-
яние можно рассчитывать по разным метрикам близости документов.
В этой работе будем использовать косинусное расстояние между их
tf-idf-представлениями, где idf берется по старой коллекции.
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Пусть dn = [tf(wi, dn)·idf(wi, D0)]
|W |
i=1, гдеD0—базовая коллекция,

D1 — добавляемая коллекция, wi ∈ W — токены из словаря базовой
коллекцииW , dn ∈ D0 ∪D1 — документ.

Расстояние между документами dn и dm рассчитывается как их ко-
синусное сходство:

ρ(dn, dm) =
dn

Tdm

||dn|| · ||dm||
.

Для каждого документа dn ∈ D1 можно найти 10 ближайших до-
кументов из коллекцииD0. Пусть этим документам соответствуют ин-
дексы [m1, ...,m10]. Тогда искомая отфильтрованная выборка состоит
из тех документов dn, для которых выполняется условие

1
10

∑
m∈[m1,...,m10]

ρ(dn, dm) < t,

где t – некоторое заданное пороговое сходство между документами.
Обозначим отфильтрованную коллекцию, состоящую из докумен-

тов, удовлетворяющих данному условию, как Df .

4.3.2 Дополнениемодели отфильтрованной коллекци-
ей

На этом этапе полученная выборка документов добавляется в модель
начального приближения иерархии. При этом предполагается, что на-
чальное приближение уже содержит все темы, характерные для аг-
регируемого контента. Тогда процесс добавления новых документов
можно описать следующим образом:

1. Слияние коллекций: добавить отфильтрованную коллекцию к
базовой и получить объединенную коллекцию D = D0 ∪Df .

2. Инициализация: после добавления новых документов строки
новых матриц Φl иерархии коллекции D, соответсвующие то-
кенам старого словаря, не должны значительно отличаться от
соответствующих строк старой матрицы Φl

0. Будем строить мо-
дель, используя только словарь базовой коллекции. Поэтому ини-
циализируем матрицы Φl соответствующими матрицами Φl

0.

3. Обучение иерархии: используем модель hARTM для построе-
ния иерархической тематической модели коллекции D. На каж-
дом уровне иерархии начальные значения параметров заданы на
этапе инициализации.
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4.4 Вычислительный эксперимент: агрегиро-
вание русскоязычного научно-популярного
контента

Опишем реализацию предложенного метода для задачи агрегирования
русскоязычного научно-популярного контента на примере коллекций
ПостНауки и Хабрахабра.

4.4.1 Начальное приближение: иерархия ПостНауки
Первый этап — построение модели ПостНауки, в которую в дальней-
шем планируется добавлять документы Хабрахабра.

Модель содержит два уровня иерархии. На первом уровне 21 тема
(одна фоновая). На втором уровне 61 тема (1 фоновая). Использова-
лись модальности слов и тэгов, причем для тэгов был установлен зна-
чительно больший вес, что позволило существенно улучшить качество
модели.

Первый уровень иерархии
Применялись регуляризаторы декорреляции терминов нефоновыx

тем и сглаживания Φ для фоновой темы.

Рис. 4.1: Визуализация первого уровня иерархии ПостНауки

На рисунке 4.1 изображена визуализация полученной модели. В на-
звания тем вынесены 3 наиболее вероятных для данной темы токена.

Второй уровень иерархии
Применялась следующая стратегия регуляризации:
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Рис. 4.2: Визуализация уровней иерархии ПостНауки. Первый и вто-
рой уровень содержат темы, на третьем уровне находятся отнесенные
к темам документы.

• первые 10 итераций применялись регуляризаторы декорреляции
терминов нефоновых тем и сглаживания Φ фоновой темы;

• после 10 итераций подмножества нефоновых тем, которые мо-
дель отнесла к одной родительской теме первого уровня, разре-
живались с помощью регуляризатора разреживанияΘ между со-
бой с коэффициентами τ , возрастающими с каждой итерацией и
пропорциональными количеству тем в каждом подмножестве.

На рисунке 4.2 изображены различные уровни иерархии в получен-
ной модели, темы проименованные тремя наиболее вероятными токе-
нами.

Полученная модель содержит существенно различные темы в силу
того, что контент ПостНауки разнородный (содержит как естествен-
нонаучные, так и гуманитарные и технические статьи). В дальнейшем
будем предполагать, что в ней содержатся все характерные для научно-
популярных статей темы.

4.4.2 Фильтрация коллекции Хабрахабра
Коллекция Хабрахабра была отранжирована по предложенной метри-
ке близости. Затем полученные значения расстояний были отнормиро-
ваны по метрике max. Было выбрано значение порогового расстояния
t = 0.85. При этом в отфильтрованную коллекцию Df вошло 9288
документов, то есть размер добавленной коллекции в несколько раз
превышает размер базовой коллекции.
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4.4.3 ДополнениемоделиПостНауки отфильтрованной
коллекцией Хабрахабра

Модель содержит два уровня иерархии. На первом уровне 21 тема (одна
фоновая). На втором уровне 61 тема (1 фоновая). Объединенная кол-
лекция D = D0 ∪Df содержит 12264 документа.

Первый уровень иерархии
Φ1 инициализировалась, как описано в алгоритме. Применялись ре-

гуляризаторы декорреляции терминов нефоновыx тем с коэффициен-
том, увеличенным пропорционально увеличению размера коллекции и
сглаживания Φ для фоновой темы.

На рис.4 изображена визуализация полученной модели. Видно, что
полученная модель отличается от первого уровня иерархииПостНауки
незначительно. Таким образом, добавленные документы из коллекции
Хабрахабра распределились по существующим темам.

Рис. 4.3: Визуализация первого уровня иерархии

Второй уровень иерархии
Φ2 инициализировалась, как описано в алгоритме.
На втором уровне иерархии использовалась та же стратегия регу-

ляризации, что и для второго уровня модели базовой коллекции. Ко-
эффициент при декоррелирующем регуляризаторе был также изменен
пропорционально размеру коллекции.

В таблице 4.2 приведены темы построенной модели с соответству-
ющими им количеством и долей статей Хабрахабра. Таблица содержит
все темы с наибольшим количеством статей Хабрахабра и несколь-
ко примеров тем с малой долей статей Хабрахабра. Как и ожидалось,
добавленные документы распределились по темам, характерным для

28



Название темы t |Dt| Pt

’технологии’, ’интернет’, ’социальные сети’ 6006 0.95
’математика’, ’статистика’, ’нейронные сети’ 2434 0.93
’экономика’, ’сша’, ’япония’ 2203 0.90
’право’, ’юриспруденция’, ’закон’ 1463 0.92
’образование’, ’наука’, ’университет’ 1298 0.86
’философия’, ’история философии’, ’политиче-
ская философия’

142 0.34

’медицина’, ’биомедицина’, ’онкология’ 120 0.28
’биология’, ’эволюция’, ’днк’ 111 0.15
’история’, ’история россии’, ’средневековье’ 94 0.15

Таблица 4.2: Распределение новых документов по темам. |Dt| – коли-
чество документов Хабрахабра, отнесенных к теме t по порогу веро-
ятности p(t|d) > 0.1. Pt – доля документов Хабрахабра среди всех до-
кументов темы t

Хабрахабра. При этом темы, характерные только для ПостНауки, со-
держат значительно меньше статей Хабрахабра. Так как объединенная
коллекция содержит в основном документыХабрахабра, такое распре-
деление приводит к существенным различиям в размере тем, тогда как
при базовом подходе к построению модели все темы имеют примерно
одинаковый размер.

4.5 Сравнение алгоритмов
Предлагаемыйметод построения тематической иерархии имеет несколь-
ко существенных отличий от базового метода: выбор множества до-
бавляемых документов с помощью фильтрации, использование слова-
ря базовой коллекции, инициализация начальных значений парамет-
ров модели. Для исследования того, как эти отличия влияют на каче-
ство иерархии, приведем сравнительный анализ нескольких модифика-
ций предлагаемого алгоритма и базового алгоритма. Будем оценивать
качество каждого алгоритма по метрикам качества иерархий, предло-
женным в секции 3.4.

Будем сравнивать модификации алгоритмов на одном и томже раз-
мере объединенной коллекции D, то есть в каждом случае в базовую
коллекцию добавляется одинаковое количество документов D1. Каж-
дая рассматриваемая модификация алгоритма может использовать или
не использовать фильтрацию (Ф), сокращение словаря до словаря ба-
зовой коллекции (С) и инициализацию параметров (И). Тогда опишем
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в таком виде исследуемые модификации.

• Ф-С- И-. Это базовый алгоритм. В качествеDf выбирается слу-
чайное подмножество статей D1 и строится модель объединен-
ной коллекции D = D0 ∪Df .

• Ф+ С- И-. Для полученияDf используется фильтрация, описан-
ная в секции 4.3.1, далее строится модель объединенной коллек-
ции D = D0 ∪Df .

• Ф- С+ И-. Предварительно находится словарь базовой коллек-
ции. В качествеDf выбирается случайное подмножество статей
D1. Модель строится только по словам из словаря D0.

• Ф- С- И+. Предварительно строится модель базовой коллекции.
В качестве Df выбирается случайное подмножество статей D1.
Модель объединенной коллекции D = D0 ∪Df строится с ини-
циализацией параметрами начального приближения.

• Ф- С+ И-. Предварительно находится словарь базовой коллек-
ции. Для получения Df используется фильтрация, описанная в
секции 4.3.1. Модель строится только по словам из словаря D0.

• Ф+ С+ И+-. Это итеративная модификация предлагаемого ал-
горитма, в которой новые документы добавляются в коллекцию
малыми порциями итеративно . При этом на каждой итерации за
начальное приближение берется модель с предыдущей итерации.
Таким образом, на каждой итерации матрица для инициализации
параметров отличается от предыдущей.

• Ф- С+ И+. В качестве Df выбирается случайное подмножество
статейD1. Для инициализации используется модель базовой кол-
лекции, модель строится только по словам словаря D0.

• Ф+ С+ И+. Это предлагаемый алгоритм.

На графике 4.4 приведено сравнение среднего значения метрики
Semb для каждого из описанных алгоритмов, как предложено в сек-
ции 3.4.1. На графике 4.5 эти же алгоритмы сравниваются с помощью
метрик качества ранжирования, описанных в секции 3.4.2, с исполь-
зованием метрики Semb. Во всех алгоритмах гиперпараметры моделей,
стратегия регуляризации и размер добавляемой коллекции были таки-
ми же, как в вычислительном эксперименте, описанном в секции 4.4. В
итеративном алгоритме на каждой итерации в коллекцию добавлялось
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Рис. 4.4: Сравнение среднего качества ребер иерархии по метрике Semb

для исследуемых алгоритмов.

количество документов равное 10% от размера коллекции на предыду-
щей итерации. Таким образом для добавления всей выборки Df пона-
добилось 19 итераций.

На графике 4.4 стоит рассматривать области низких и высоких по-
рогов вероятности отдельно. В области высоких порогов усреднение
метрики идет только по нескольким самым вероятным ребрам в иерар-
хии, то есть по тем, которые модель считает наилучшими. В области
низких порогов усреднение идет по большому количеству ребер. Для
наглядности на графике 4.4 снизу изображены зависимости количе-
ства ребер в иерархиях от порога. Видно, что для алгоритмов с лучшим
качеством количество ребер изменяется слабо в широкой области по-
рогов вероятности. Это можно считать показателем качества иерар-
хии, так как в таком случае иерархия разрежена и почти все ненуле-
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Рис. 4.5: Сравнение алгоритмов по метрикам качества ранжирования.
Верное ранжирование задает метрика Semb.
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вые значения значительно больше нуля. Если среднее качество падает
с увеличением порога, как для базового алгоритма, это говорит о том,
что алгоритм плохо ранжирует ребра иерархии. Это подтверждается
метриками качестве ранжирования на графике 4.5.

Из приведенных результатов видно, что все три модификации базо-
вого алгоритма (фильтрация, словарь и инициализация) по отдельно-
сти улучшают качество иерархии. При этом наибольший прирост ка-
чества дает хорошая инициализация модели, меньший прирост дает со-
кращение словаря и меньше всего влияет на качество модели фильтра-
ция. Видно, что фильтрация по tf-idf близости существенно не меняет
модель, которая уже использует отфильтрованный словарь. Однако,
используемые метрики качества говорят только о качестве представ-
ления тем и связей между темами их топ-токенами. В случае модели
без фильтрации в выборку попадают документы, которые плохо тема-
тизируются и не относятся ни к одной из нефоновых тем со значимой
вероятностью. Хотя это может не влиять значительно на качество мо-
дели по используемым метрикам, это нежелательный эффект, с кото-
рым помогает справится фильтрация.

Наилучшее качество показывает предлагаемый алгоритм, почти та-
кое же качество модели получается без фильтрации. Если использо-
вать алгоритм итеративно с изменением параметров инициализации, то
качество ухудшается, то есть лучшей стратегией является инициали-
зация начальным приближением даже в случае, когда данные приходят
порциями и алгоритм необходимо применять много раз.
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Глава 5

Заключение
В этой работе было предложено несколько автоматических метрик ка-
чества для отношений «родитель-ребенок» в иерархической тематиче-
ской модели. Было показано, что метрика качества Semb, основанная
на векторных представлениях слов, хорошо аппроксимирует мнения
асессоров о том, существует ли связь между темами. Другие метри-
ки продемонстрировали меньшую, но приемлемую согласованность с
асессорами.

Кроме того, были предложены два подхода к измерению качества
иерархии в целом, основанные на усреднении качества ребер и на из-
мерении качества ранжирования ребер, которое задает модель.

Для решения задачи агрегирования было предложено несколько мо-
дификаций базового метода построения моделей гетерогенных тексто-
вых коллекций: фильтрация, сокращение словаря, инициализация. Бы-
ло проведено сравнение качества моделей, построенных с использова-
нием этих модификаций. Показано, что предлагаемый алгоритм, ис-
пользующий все три модификации, дает наилучшее качество модели.

Результаты работы были представлены на 24-ой международной
конференции по компьютерной лингвистике и интеллектуальным тех-
нологиям (”Диалог”2018) и на 60-й Научной конференции МФТИ.
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