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1 Введение.

Тематическое моделирование – это технология статистического
анализа текстов для автоматического выявления тематики в боль-
ших коллекциях документов. Данное направление активно развива-
ется с конца 90-х годов и имеет множество применений: выявление
трендов в новостных потоках, патентных базах, архивах научных
публикаций, информационный поиск, классификация и кластери-
зация документов, тегирование веб-страниц, рубрикация коллекций
изображений, музыки, видео и многое другое. (1)

Наибольшее применение в тематическом моделировании находят
вероятностные модели. Они осуществляют «мягкую» кластериза-
цию, описывая каждую тему дискретным распределением на мно-
жестве терминов, а каждый документ - дискретным распределением
на множестве тем. Предполагается, что коллекция документов - вы-
борка троек (документ, термин, тема), порожденная смесью таких
распределений, причём темы здесь являются скрытыми переменны-
ми. Построить вероятностную тематическую модель — значит ре-
шить задачу восстановления исходных распределений по известной
коллекции.

Для интерпретации тем и представления их в информационно-
поисковых и рекомендательных сервисах необходимо решать задачу
автоматического именования тем. В результате построения темати-
ческой модели, каждая тема представляется набором терминов и их
вероятностями принадлежать данной теме. Однако, этого недоста-
точно для полного понимания смысла темы, а также того, в чём за-
ключается её отличие от остальных тем. Один из лучших вариантов
представления смысла темы - её именование, которое заключается в
выборе ограниченного набора наиболее полно описывающего её слов
или фраз.

Потенциальных приложений автоматического именования тем
- разнообразное множество. В частности, необходимость именова-
ния возникает на этапе интерпретации результатов моделирования,
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когда необходимо выделить значимые темы и отбросить шумовые.
Полученные осмысленные названия тем также можно использовать
для визуализации коллекции документов на плоскости. (2) Наконец,
именование тем подходит для выявления трендов в динамических
тематических моделях.

До недавнего времени существовало два основных способа име-
нования тем. Первый заключался в использовании топ-токенов, по-
лученных из тематической модели или отобранных по частоте. Од-
нако, с помощью отдельных слов, лишенных контекста, сложно по-
нять, о чём идёт речь в теме. Это наглядно продемонстрировал Mei
et al. (2007) (3). Второй подход заключается в ручной разметке тем,
и он имеет массу недостатков. Во-первых, человеческая оценка субъ-
ективна и может быть неточной или непонятной широкому кругу
людей. Во-вторых, ручная разметка - затратный процесс, требую-
щий времени и усилий специалистов со знанием предметной обла-
сти. Иногда тематическую модель нужно перестраивать несколько
раз за день, например, если речь идёт о динамически меняющихся
данных. В таком случае скорость разметки может быть существен-
ным ограничением.

В данной работе будут рассмотрены актуальные подходы к име-
нованию тем в вероятностном тематическом моделировании, в част-
ности, с использованием сторонних баз знаний. Также будут сфор-
мулированы основные требования к кандидатам в названия тем,
предложен алгоритм именования верхнеуровневых тем иерархиче-
ской тематической модели. Идея алгоритма заключается в именова-
нии тем новой тематической модели на основе переноса имён из су-
ществующей размеченной иерархии. Для получения такой иерархии
предлагается брать за основу категории и относящиеся к ним доку-
менты Википедии и строить на них иерерхическую тематическую
модель. Были проведены эксперименты на русскоязычном корпусе
новостей.
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2 Обзор литературы.

В актуальных исследованиях на тему автоматического именова-
ния тем выделяется два направления: первый опирается на извле-
чение фраз-кандидатов непосредственно из корпуса с последующим
их ранжированием, второй основан на использовании именованных
иерархий и онтологий. Первый подход лучше применим для имено-
вания тем на нижних уровнях иерархических тематических модели,
где описываются более конкретные события. Второй подход, наобо-
рот, позволяет получать более абстрактные понятия в качестве на-
званий, что больше подходит при именовании тем на верхних уров-
нях.

Методы извлечения названий тем из корпуса:

Первым предложил автоматический подход к именованию тем
Mei et al. (2007) (3) Он отметил, что принятые на практике ме-
тоды использования нескольких самых частотных слов эмпириче-
ского распределения или ручная генерации именований не позволя-
ет достичь приемлемого качества. Он предложил переформулиро-
вать задачу как оптимизационную задачу минимизации диверген-
ции Кульбака-Лейблера (KL) между кандидатом в название и темой.
Согласно данному подходу, сначала формируется список кандидатов
из статистически значимых биграмм или именных групп, выделен-
ных из документов коллекции. Далее все кандидаты ранжируются
по KL дивергенции для каждой темы, и в качестве названий выби-
раются кандидаты с максимальным рангом.

В работе 2011 года Lau et al. (6) предпринял попытку обогатить
топ-слова темы заголовками Википедии. Для получения нужных
заголовков использовался поиск по Википедии по запросам, состав-
ленным из топ-слов тем. Авторы также использовали всевозможные
подстроки заголовков, являющиеся именными группами и добавля-
ли их в списки кандидатов. Ранжирование происходило в процессе
обучения с учителем методом опорных векторов (SVR) с использо-
ванием лексических мер схожести: взаимная информация (PMI), t-
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тест Стьюдента, критерий Пирсона, коэффициент Дайса, логарифм
правдоподобия, также лексических признаков и рейтингов поиско-
вых систем.

Наконец, в более поздних работах (9), (10) использовались мето-
ды глубокого обучения. Bhatia применял word2vec и doc2vec с целью
представления кандидатов и тем в одном латентном пространстве.

Методы, опирающиеся на внешние данные:

В последние годы возрастает интерес к исследованиям, связан-
ным с использованием внешних баз знаний. В создании таких баз
задействованы сообщества людей, а подлинность информации про-
веряются несколькими экспертами. Позитивные результаты этой ин-
теграции можно наблюдать в таких областях, как поиск инфор-
мации, классификация, визуализация знаний [8]. Идею использо-
вания сторонних баз знаний для именования тем впервые приме-
нил Magatti в своей работе [5], где использовалась иерархия Google
Directory (gDir). Позже в [8] авторы искали названия среди кон-
цептов DBpedia, а в работах [6] и [9] по топ словам темы делались
запросы в Википедию, чтобы потом использовать заголовки статей
и названия категорий в качестве кандидатов в названия тем.

В 2009 году Magatti представил метод на основе размеченных
вручную иерархий, полученных с использованием сервиса Google
Directory. (5) Для выбора наиболее подходящей из размеченных тем
использовался ряд мер схожести тем, после чего использовались
правила, по которым из дерева тем выбирались лучшие названия.
Применялся алгоритм ALOT, который выбирал и переиспользовал
названия самых близких тем.

В 2012 году Mao (7) предложил использовать информацию об
отношениях между темами в иерархической модели. В частности,
рассматривались отношения брат-брат и отец-сын. В статье делает-
ся ряд предположений: 1) слова, часто встречающиеся в потомках,
более вероятно окажутся подходящими для именования вершины;
2) чем ближе тема находится к корню, тем более общими должны
быть названия; 3) слова, часто встречающиеся только в одном из
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братьев, должны доминировать над теми, которые встречаются в
многих братьях одновременно.

В 2013 году Hulpus (8) был предложен ещё один метод, исполь-
зующий на этот раз структурированный источник данных DBpedia.
Метод основан на построении семантического графа понятий, извле-
каемых из DBpedia с помощью топ-слов темы. Применяя графовые
алгоритмы измерения центральности, узлы графа ранжируются, и
узел с максимальным рангом может претендовать на название темы.
Преимущество данного алгоритма в том, что он не требует предва-
рительной обработки и может работать on-line.

Стоит отметить,что во всех перечисленных работах в качестве ве-
роятностной тематической модели были использованы модели PLSA
или LDA. В данной работе будет рассмотрена модель ARTM.

3 Вероятностное тематическое моделирование.

3.1 Задача тематического моделирования

Введем ряд необходимых понятий. Пусть имеется коллекция тек-
стовых документов D и словарь уникальных слов коллекции W .
Каждый документ d из D представлен последовательностью слов
{w1, w2, . . . , wnd

}, где nd - общее число слов в d. Слова в одном до-
кументе могут повторяться. Обозначим число вхождений слова w в
документ d за ndw.

Для упрощения модели принимается гипотеза "мешка слов со-
гласно которой порядок слов в каждом документе считается неваж-
ным, и документ представляется набором уникальных слов и их ча-
стот.

Предположим, что существует конечное число тем T , и каждое
слово w в документе d связано с одной из тем t ∈ T . Так как са-
ми темы непосредственно не наблюдаются, они являются скрытыми
переменными.

Таким образом, имеется набор троек (d, w, t) и предполагается,
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что существует некоторое распределение p(d, w, t) на множествеD×
W × T , которое требуется восстановить.

Также вводится гипотеза условной независимости. Согласно дан-
ной гипотезе, появление слов, относящихся к теме t, не зависит от
выбора документа и описывается общим распределением p(w|t):

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

Используя формулу полной вероятности, и гипотезу условной
независимости, получаем:

p(w|d) =
∑
t∈T

p(w|t, d)p(t|d) =
∑
t∈T

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

Таким образом, получается, что для написания очередного слова
в документе сначала выбирается тема из распределения p(t|d), а
затем само слово из распределения p(w|t), зависящего только от
темы.

Задача построения тематической модели заключается в восста-
новлении неизвестных условных распределений p(w|t) для каждой
темы, а также определении оптимального числа тем.

Задачу можно сформулировать и в матричном виде как восста-
новление стохастических матриц:

Φ = (φwt)W×T = (p(w|t))W×T − матрица слова-темы

Θ = (θtd)T×D = (p(t|d))T×D − матрица темы-документы

F = (p(w|d))W×D

p(w|d) =
∑
t∈T

φwtθtd

F = ΦΘ

Для оценки Φ и Θ максимизируют логарифм правдоподобия вы-
борки: найденное распределение p(w|d) приближают к реальному,
заданному частотами p̂(w|d) = ndw

nd
:

L(Φ,Θ) = log
∏

d∈D,w∈d

p(w, d)ndw = log
∏

d∈D,w∈d

p(w|d)ndw p(d)ndw︸ ︷︷ ︸
const

=
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=
∑
d∈D

∑
d∈D

ndw log
∑
t∈T

φwtθtd −→ max
Φ,Θ

(1)

при ограничениях неотрицательности и нормировки (необходимо для
получения стохастических матриц):∑

w∈W
φwt = 1, φwt ≥ 0∑

t∈T
θtd = 1, θtd ≥ 0

Описанный метод - метод вероятностного латентного семанти-
ческого анализа (PLSA) (Hofmann T. Probabilistic latent semantic
analysis // UAI. — 1999.)

3.2 EM-алгоритм

Задача (1) решается применением итерационного EM-алгоритма,
в процессе которого последовательно выполняются две операции:

1. E-шаг: оценка скрытых переменных по приближению Φ,Θ на
текущем шаге.

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

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

p(w|d)
=

φwtθtd∑
s φwsθts

2. M-шаг: Пересчет Φ,Θ по фиксированным скрытым переменным.

ntdw = ndwp(t|d, w)

nwt =
∑
d∈D

ntdw; nt =
∑
w∈W

nwt; φwt =
nwt
nt

ntd =
∑
w∈d

ntdw; nd =
∑
t∈T

ntd; θtd =
ntd
nd

Процесс продолжается вплоть до сходимости.

Для больших коллекций существует более эффективная модифи-
кация - online алгоритм, в процессе которого происходит несколько
обновлений матрицы Φ за один проход по коллекции.
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3.3 Иерархическая тематическая модель

До сих пор рассматривалась только плоская тематическая мо-
дель. Ещё один вид тематических моделей с более сложной структу-
рой - иерархические тематические модели. Они представляют собой
древовидные графы, моделирующие отношения гипонимии и гипе-
ронимии между темами.

Существует несколько подходов к построению иерархии: восхо-
дящий или нисходящий, также модель может строится для каждой
отдельной темы родительского уровня или целиком на уровень. В
данной работе будет рассматриваться иерархия, построенная сверху
вниз, где каждый уровень - плоская модель.

Предположим, что родительская матрица Φp уже построена. S -
множество дочерних тем, T - множество родительских тем. Подра-
зумевается, что |S| > |T |. Приблизим Φp матричным разложением
ΦΨ:

p(w|t) =
∑
s∈S

p(w|s)p(s|t) =
∑
s∈S

φwsψst

В качестве меры близости распределений используем диверген-
цию Кульбака-Лейблера, тогда данное выражение можно записать
в виде регуляризатора:

R(Φ,Ψ) = τ
∑
w∈W

∑
t∈T

nwt log
∑
s∈S

φwsψst

Полученное выражение похоже на формулу правдоподобия мо-
дели (1), поэтому вместо добавления регуляризатора можно доба-
вить во входную матрицу ndw |T| псевдодокументов, отвечающих
столбцам родительской матрицы Φp, так, что nd′w = λφwt, d

′ = t.
В процессе ЕМ-алгоритма нужные распределения для дочерних тем
Ψ будут находиться в соответствующих столбцах матрицы Θ.

3.4 Аддитивная регуляризация

Задача построения вероятностной тематической модели является
некорректно поставленной по Адамару, так как искомое матричное
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разложение ΦΘ может быть найдено не единственным способом. В
таком случае EM-алгоритм будет неустойчивым. Решением пробле-
мы может быть введение дополнительных ограничений в функцио-
нал качества. Введем понятие регуляризаторов R(Φ,Θ). Максими-
зируем комбинацию логарифма правдоподобия и регуляризаторов.

L(Φ,Θ) =
∑
d∈D

∑
d∈D

ndw log
∑
t∈T

φwtθtd +R(Φ,Θ) −→ max
Φ,Θ

R(Φ,Θ) =
k∑

i=1

τiRi(Φ,Θ)

при ограничениях неотрицательности и нормировки:∑
w∈W

φwt ∈ {0, 1}, φwt ≥ 0∑
t∈T

θtd ∈ {0, 1}, θtd ≥ 0

τi - неотрицательные коэффициенты регулиризации, являющие-
ся гиперпараметрами модели.

3.5 Типы регуляризаторов

Регуляризатор сглаживания/разреживания
Слова в темах принято разделять на предметные и фоновые. Со-

гласно гипотезе разреженности, предметные слова составляют лек-
сическое ядро темы, в которое входит относительно небольшая доля
словаря. Как следствие, предметные темы (соответствующие столб-
цы матрицы Φ) должны иметь разреженное распределение.

Фоновые слова - это общеупотребимая лексика, стоп-слова, остав-
шиеся после этапа предобработки. Они имеют значимые вероятно-
сти встретиться во многих темах, но не несут полезной информации,
зашумляют темы. Для того, чтобы справиться с данной проблемой,
вводятся фиктивные фоновые темы, цель которых - собрать в се-
бя все неинформативные слова. Распределение по словам в таких
темах должно быть сглаженным.

Кроме того, каждый документ скорее всего принадлежит к неболь-
шому количеству тем, поэтому и столбцы матрицы Θ должны быть
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разрежены по темам.
Объединяя вышеупомянутые ограничения на столбцы Φ и Θ, по-

лучаем регуляризатор сглаживания/разреживания:

R(Φ,Θ) =
∑
t∈T

∑
w∈W

βwt log(φwt) +
∑
d∈D

∑
t∈T

αtd log(θtd)

βwt, αtd - коэффициенты регуляризации. При отрицательных ко-
эффициентах происходит сглаживание, а при положительных - раз-
реживание.

Регуляризатор декоррелирования
Для того, чтобы темы отличались друг от друга, соответствую-

щие вектора распределений должны стремиться к ортогональным.
Для этого вводится регуляризатор декоррелирования, в котором ми-
нимизируются попарные скалярные произведения столбцов матри-
цы Φ.

R(Φ,Θ) = −τ
2

∑
t′∈T

∑
t∈T\{t′}

< φt, φt′ >

Сглаживающий/разреживающий иерархический регуля-
ризатор

Для того, чтобы каждой родительской теме в иерархической те-
матической модели соответствовало небольшое количество дочер-
них тем, матрица Ψ разреживается.

R(Ψ) =
∑
s∈S

∑
t∈T

γst logψst

4 Именование тем.

4.1 Требования к названиям тем

В статье Mei et al (3) были перечислены основные свойства, ко-
торыми должно обладать название темы:

1. Название должно передавать содержание темы;
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2. Название должно максимально полно покрывать содержание те-
мы;

3. Название должно быть понятно человеку, быть семантически и
грамматически корректным;

4. Название позволяет отличать тему от всех остальных тем.

Так как темы представлены распределениями над словами, то
минимальной смысловой единицей является слово. Помимо отдель-
ных слов можно использовать частотные колокации, n-граммы, це-
лые предложения, будем называть их фразами. Однако, для полного
покрытия темы может оказаться, что одной фразы недостаточно.
Например, если тема разбивается на смысловые блоки. Тогда мо-
жет потребоваться несколько не пересекающихся по смыслу фраз,
каждая их которых будет отвечать за отдельный смысловой блок.
В данной работе для упрощения будем считать, что каждой теме
соответствует название, состоящее из одной фразы.

4.2 Википедия как источник кандидатов в названия

Википедия является мультидисциплинарной коллекцией доку-
ментов с широким спектром тем и может быть полезна при име-
новании тем. Однако, использование Википедии в большей степени
обосновано для крупных тем на верхних уровнях иерархии в иерар-
хических тематических моделях.

Как правило, для верхних уровней лучше подходят абстрактные
понятия: ’Биология’, ’Политика’, ’Культура’, ’Страны мира’, ’Исто-
рия кино’. Нижние уровни, наоборот, уточняют и конкретизируют
информацию верхних уровней, поэтому чем ниже тема в иерархии,
тем длиннее и конкретнее её название: ’Песни и роли народного ар-
тиста России Олега Анофриева’, ’Мобильные бригады детских вра-
чей выезжают в Тверскую область’, ’Бен Арфа объявил об уходе
из ПСЖ’. Кроме того, на нижних уровнях названия тем чаще бу-
дут содержаться в заголовках и текстах документов. И наоборот,
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Рис. 1: Структура Википедии

для верхних уровней чаще возникает ситуация, когда подходящее
название сложно выделить из контекста. Например, в текстах про
культуру может не упоминаться или редко упоминаться само слово
’культура’. В таком случае есть смысл обратиться к Википедии.

В Википедии является источником разнообразной мета инфор-
мации. Из публичных дампов Википедии1 . можно извлечь тексты и
заголовки статей, названия ссылок с других страниц Википедии. Бо-
лее того, можно получить информацию о связях между категориями
и ссылок между статьями. Существует несколько методов доступа
к получению данных из Википедии, которые не требуют скачива-
ния всей базы данных. Например, MediaWiki API2 - это веб-сервис,
который предоставляет доступ к некоторым вики-функциям, таким
как аутентификация, операции с страницами и поиск. Вся эта мета
информация может пригодиться при именовании тем.

Структура Википедии изображена на рисунке 1. Основые эле-
менты этой структуры - статьи, категории и связи между ними.

Категории - это специальные страницы, которые используются
для группировки статей. Например, категория «Физика» использу-

1https://dumps.wikimedia.org
2https://www.mediawiki.org
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ется для группировки статей, связанных с физикой. Каждая кате-
гория может иметь несколько родительских категорий и несколько
дочерних категорий. Статьям также может быть присвоено несколь-
ко категорий, связанных с ней. (11) Таким образом, структура Ви-
кипедии представляет собой ориентированный циклический граф.

5 Метод именования тем с помощью Википедии.

В данном разделе будет описан метод именования верхних уров-
ней иерархической тематической модели, построенной на заданном
корпусе документов с помощью иерархической тематической моде-
ли, построенной на Википедии. Метод мотивирован изначальной
иерархической структурой Википедии, где в качестве псевдо-тем
выступают категории. Идея заключается в попытке построить на
Википедии такую иерархическую тематическую модель, которая бу-
дет приближена к именованному дереву категорий, но лишена его
недостатков: цикличности, неоднозначности. Более того, каждая те-
ма будет иметь представление в виде дискретного распределения на
множестве терминов.

Полученные темы Википедии намного проще именовать, так как
нужные названия можно заимствовать из ближайших категорий.
Далее, используя метод сопоставления тем в двух иерархиях, ко-
торый будет описан ниже, можно выбрать в качестве кандидата в
название темы название соответствующей темы Википедии.

5.1 Постановка задачи

Пусть имеется иерархическая тематическая модель ({Φl
wiki},

{Θl
wiki}, {Ψ

l,l+1
wiki }) с множеством тем T ′wiki и числом уровней Lwiki, где

l ∈ 0, Lwiki − 1, построенная на документах Википедии, и иерархиче-
ская тематическая модель ({Φk

c}, {Θk
c}, {Ψk,k+1

c }) с множеством тем
T ′c и числом уровней Lc, где k ∈ 0, Lc − 1, построенная на некотором
пользовательском корпусе.

Предполагается, что среди тем T ′c существует подмножество тем
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Tc, а среди тем T ′wiki - подмножество Twiki такие, что можно постро-
ить соответствие между Tc и Twiki (many-to-one соответствие).

Тогда задача поиска соответсвия между иерархиями заключает-
ся в поиске матрицы переходов ATwiki×Tc

, Ai,j ∈ {0, 1}, причем если
Ai,j = 1, будем говорить, что тема ti пользовательского корпуса со-
ответствует теме tj из Википедии.

Введём ряд дополнительных матриц:

PTc×Tc
- матрица связей между темами внутри пользовательской

иерархии.

Пусть level(i), level(j) - уровни, на которых в иерархии нахо-
дятся темы ti и tj. Вспомним, что в матрице Ψ содержатся услов-
ные вероятности перехода между темами соседних уровней. После-
довательно перемножая матрицы между уровнями level(i), level(j)
получаем аппроксимацию вероятности принадлежать теме tj при
условии принадлежности теме ti на более высоком уровне. Тогда
матрица P задаётся следующим образом: если level(i) ≥ level(j),
то P [i, j] = 0. Иначе P [i, j] = (

∏
level(i)≤m≤level(j)

Ψm
c )[i, j].

Аналогичным образом зададим матрицу QTwiki×Twiki
- матрица

связей между темами внутри иерархии для Википедии.

Наконец, пусть STwiki×Tc
- матрица попарной близости тем для

двух иерархий: Si,j = sim(ti, tj), где sim - некоторая функция бли-
зости.

При поиске матрицы A будем руководствоваться рядом предпо-
ложений:

1. Каждой теме из Tc соответствует не более одной темы из Twiki

2. Сумма близостей между соответствующими темами должна быть
максимальна:

∑
ti∈Tc,tj∈Twiki

sim(ti, tj) −→ max

3. Связи между темами не должны сильно измениться после пре-
образования. Если темы ti1, ti2 перешли в темы tj1, tj2, то Pi1,i2−
Q[j1, j2] −→ min для всех таких пар. Более того, если две темы
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в Tc находились в отношении отец-сын, то после преобразования
отношение должно сохраниться.

5.2 Оптимизационная задача

Матрицу A будем искать в процессе решения оптимизационной
задачи. Распишем функцию потерь:

Loss(F ) = −
∑

i,j A⊗ S + λ||P − AQAT ||22+
+γ

∑
i,j

1(P = 0)⊗ (AQAT ),

A = softmax(F ): Ai,j = eFi,j∑
k e

(Fi,k)
, F ∈ RTc×Twiki

⊗ - поэлементное умножение (умножение Адамара).
|| · ||2 - евклидова норма.
1 - индикатор, то есть 1(P = 0) - матрица, имеющая размерность

Tc × Tc, в которой на i, j позиции стоит 1, если Pi,j = 0, 0 иначе.
Матрица AQAT имеет размерность Tc × Tc, в ней содержатся ве-

роятности переходов между темами Википедии после применения
преобразования A.

Остановимся подробнее на каждом слагаемом:

1. −
∑

i,j A⊗ S - суммарная близость между сопоставленными те-
мами. Так как решаем задачу минимизации, ставим минус.

2. ||P −AQAT ||22 - норма матрицы, в которой на i, j позиции стоит
Pi,j−Qi′,j′, где i′, j′ - индексы тем второй иерархии, полученные
после сопоставления.

3.
∑
i,j

1(P = 0)⊗(AQAT ) - взвешенная сумма "неправильных"отношений

во второй иерархии, неправильное отношение это когда сын ста-
новится отцом.

Будем искать матрицу A приближенно методом градиентного
спуска. Для начала инициализируем матрицу F случайно. Так как
в итоге в матрице A в каждой строке должна стоять только одна
единица, будем на каждой итерации брать функцию Softmax от F .
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6 Эксперимент.

6.1 Описание данных

Для эксперимента была выбрана новостная коллекция докумен-
тов на русском языке. Каждый документ содержит заголовок, ос-
новной текст, размеченные асессорами категории. После удаления
документов, содержащих небольшую долю латинских символов, а
также слишком коротких документов, размер коллекции составил
11127 документов. Дополнительно асессорская разметка категорий
была перепроверена и дополнена. Были выделены категории двух
уровней, распределение документов по которым можно наблюдать
на рисунке (2). Видно, что имеется сильный дисбаланс классов на
втором уровне иерархии, могут возникнуть трудности при выделе-
нии мелких тем.
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Статьи Википедии были получены из актуального дампа. С по-
мощью MediaWiki было построено дерево категорий следующим об-
разом: было выбрано 12 категорий верхнего уровня (’Информация’,
’Общество’, ’Природа’, ’Техника’, ’Человек’, ’Транспорт’, ’Спорт’, ’
Политика’, ’Культура’, ’Происшествия’, ’Экономика’, ’Наука’), да-
лее обходом в ширину извлекались подкатегории и относящиеся к
ним документы. Категории, которые ранее уже были достигнуты, не
рассматривались повторно, также обход останавливался, когда глу-
бина дерева достигала 6. В итоге для каждой статьи был получен
список категорий - совокупность путей, по которым эта статья была
найдена. Общее число документов Википедии - 1100327.

6.2 Предварительная обработка данных

Перед построением тематической модели данные были предобра-
ботаны. Сперва были исключены документы, содержащие большое
количество иностранных слов и html разметки и других элементов
верстки. Оставшиеся документы были разбиты на токены, лемма-
тизированы, из них были исключены знаки препинания, цифры и
стоп-слова русского языка, содержащиеся в библиотеке NLTK. С по-
мощью библиотеки RNNMorph3 . была произведена автоматическая
морфологическая разметка, после чего исключены все второстепен-
ные части речи. (Список оставленных частей речи: ’ADJ’, ’ADV’,
’INTJ’, ’NOUN’, ’PROPN’, ’VERB’).

6.3 Тематическая модель

На новостном корпусе была построена иерархическая тематиче-
ская модель с двумя модальностями (текст статьи и её заголовок) и
тремя уровнями иерархии 9 - 36 - 100 тем. Дополнительно на каж-
дом уровне была выделена одна фоновая тема. Для первых двух
уровней использовалось обучение с учителем - для этого создавался
сглаживающий регуляризатор для матрицы Θ. В качестве истинных
тем использовались категории асессоров.

3https://github.com/IlyaGusev/rnnmorph

20



На документах Википедии была построена иерархическая тема-
тическая модель с двумя модальностями (текст статьи и список
идентификаторов категорий, к которым она относится, включая ро-
дительские категории) и тремя уровнями иерархии 20 - 100 - 300
тем (аналогично, добавлялись фоновые темы на каждый уровень).
Перед началом построения модели на Википедии необходимо бы-
ло уменьшить объем словаря, чтобы модель не занимала излишне
много памяти. Объем словаря новостной коллекции |Wc| = 40000

слов. Поскольку в дальнейшем темы обеих моделей необходимо бу-
дет сравнивать, в словаре ВикипедииWwiki были оставлены все сло-
ва, встречающиеся в Wc. Помимо этого, было добавлено 50000 ча-
стотных слов и 20000 идентификаторов категорий.

Для обеих моделей использовались одинаковые регуляризаторы.
Экспериментально было выявлено, что небольшие изменения гипер-
параметров не сильно влияют на качество. Для каждой модальности
и каждого уровня добавлялось 3 регуляризатора с одинаковыми ко-
эффициентами для всех модальностей:

1. Сглаживающий регуляризатор фоновых тем Φ, τ = 0.9 γ = 0

2. Декоррелирующий регуляризатор Φ, τ = 0.01 γ = 0

3. Разреживающий регуляризатор Ψ, τ = 2

Коэффициенты регуляризации были подобраны опытным путём.

6.4 Оценка качества моделей для новостного корпуса

Для оценки качества модели на новостном корпусе помимо пер-
плексии использовались следующие метрики качества кластериза-
ции: Гомогенность, Adjusted Rand Index, Индекс Fowlkes-Mallows,
Adjusted Mutual Information.

На графиках обучения (рисунки 2 - 4) указаны две метрики
для 0-1 уровней: перплексия и гомогенность. Видно, что достаточно
небольшого числа итераций EM-алгоритма для достижения лучше-
го качества.
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Рис. 2: Графики обучения. Новостной корпус. Уровень 0.

Рис. 3: Графики обучения. Новостной корпус. Уровень 1.

Рис. 4: Графики обучения. Новостной корпус. Уровень 2.
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level news level wiki count1 count2
0 0 4 1
0 1 4 8
0 2 1 3
1 0 3 0
1 1 21 13
1 2 12 20

Таблица 1: Частоты переходов между уровнями

6.5 Результат именования

В качестве функции близости было выбрано косинусное рассто-
яние между столбцами матриц Φc, Φwiki. Результат применения ал-
горитма для новостных тем нулевого уровня можно найти в При-
ложении 1. В приложении 2 - результат для первых тем первого
уровня.

В таблице 1 представлены частоты событий "тема уровня <level
news> перешла в тему уровня <level wiki> Википедии". count1 -
алгоритм, в котором использовалась фунция потерь без последнего
солагаемого, count2 - учитывались все 3 слагаемых.

Оценка качества алгоритма именования рассчитывалась следу-
ющим образом: для топ-10 выделенных категорий считалось коли-
чество тех, которые подходят в качестве названий.

Средняя оценка для тем уровня 0 (9 тем): 5/10.
Число тем с неправильно выбранной темой Википедии: 2.
Средняя оценка для тем уровня 0 (36 тем): 5,55/10.
Число тем с неправильно выбранной темой Википедии: 6.
Гистограмма распределения оценок для обоих уровней показана

на рисунке 5
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Рис. 5: Гистограмма оценок для первых двух уровней.

7 Заключение.

В данной работе предложен способ автоматического именования
тем для иерархической модели ARTM. Подход основан на построе-
нии дополнительной иерархической модели на корпусе Википедии с
использованием двух модальностей: текстов статей и списков кате-
гории, к которым они относятся. Согласно выдвинутой идее, среди
множеств тем обеих иерархий существует два подмножества, между
которыми можно выстроить соответствие (many-to-one) и в качестве
названий тем заимствовать топ категорий Википедии, относящих-
ся к соответствующей теме. Исходя из идеи сохранения структуры
иерархии и связей между темами были сформулированы свойства,
которым должна обладать матрица перехода между подмножества-
ми. На основе выдвинутых предположений была составлена функ-
ция потерь. Метод был опробован на корпусе русскоязычных ново-
стей.

Было продемонстрировано, что предложенный алгоритм умеет
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выдавать названия, которые можно использовать для верхних уров-
ней иерархий в тематических моделях. В дальнейших исследованиях
планируется комбинировать данных подход с методами именования
нижних уровней иерархии, разработать методику оценки качества
именования посредством асессорской оценки.
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8 Приложение 1.
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9 Приложение 2.
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