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Иерархическая тематическая модель — это многодольный граф тем.
Каждая тема — это набор слов, авторов, документов, . . . + множество
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Figure 5: A topic hierarchy estimated from 1717 abstracts from NIPS01 through NIPS12.
Each node contains the top eight words from its corresponding topic distribution.
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XТематические иерархии легко интерпретируемы и понятны человеку
XИерархическая структура упрощает навигацию по коллекции
документов
David M Blei, Hierarchical Topic Models and the Nested Chinese Restaurant Process,
2010
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Постановка задачи

D - коллекция текстовых документов
W - множество терминов
Дана коллекция текстовых документов:
ndw - матрица частот слов в документах (мешок слов):

Fdw = p(w |d) = ndw
nd

Построить модель:
построить L уровней иерархии
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Постановка задачи: построение первого уровня

Дано: Fdw = p(w |d) = ndw
nd

Построить модель:

p(w |d) =
∑︁
t∈T

p(w |t)p(t|d) =
∑︁
t∈T

𝜙wt𝜃td ⇔ F = ΦΘ

с параметрами Φ = {𝜙wt}W×T и Θ = {𝜃td}T×D :
𝜙wt = p(w |t) — распределение слов в теме t;
𝜃td = p(t|d) — распределение тем в документе d .
Критерий: максимизация логарифма правдоподобия:

L (Φ,Θ) =
∑︁
d ,w

ndw ln
∑︁
t

𝜙wt𝜃td + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ
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Постановка задачи: построение нижних уровней
иерархии
Дано: Fdw = p(w |d) = ndw

nd
Построить модель:

p(w |d) =
∑︁
t∈T

∑︁
s∈S

p(w |s)p(s|t)p(t|d) =
∑︁
t∈T

∑︁
s∈S

𝜙ws𝜓st𝜋td ⇔ F = ΦΨΠ

с параметрами Φ = {𝜙ws}W×T , Ψ = {𝜓st}S×T :
𝜙ws = p(w |s) — распределение слов в дочерней теме s;
𝜙st = p(s|t) — распределение дочерних тем в родительской теме t.
Распределение родительских тем в документе d 𝜋td = p(t|d) фиксировано
(вычисляется на предыдущем уровне)
Критерий: максимизация логарифма правдоподобия:

L (Φ,Θ) =
∑︁
d ,w

ndw ln
∑︁
t∈T

∑︁
s∈S

𝜙ws𝜓st𝜋td + R(Φ,Ψ,Π) → max
Φ,Ψ

,
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Обучение модели первого уровня

ARTM – регуляризованный PLSA (Probabilistic Latent Semantic
Analysis)
Основан на итерационном алгоритме:

EM-алгоритм

E-шаг: p(t|d ,w) =
p(w |t)p(t|d)∑︀

t′∈T p(w |t ′)p(t ′|d)
=

𝜙wt𝜃td∑︀
t′∈T 𝜙wt′𝜃t′d

;

M-шаг: 𝜙wt ∝
(︂
nwt + 𝜙wt

𝜕R

𝜕𝜙wt

)︂
+

; nwt =
∑︀

d∈D ndwp(t|d ,w) ;

𝜃td ∝
(︂
ntd + 𝜃td

𝜕R

𝜕𝜃td

)︂
+

; ntd =
∑︀

w∈W ndwp(t|d ,w) .
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Обучение моделей нижних уровней

Обобщение ARTM на случай трехматричного разложения
Итерационный алгоритм:

EM-алгоритм

E-шаг: p(t, s|d ,w) =
p(w |s)p(s|t)p(t|d)∑︀

t′∈T
∑︀

s′∈S p(w |s ′)p(s ′|t ′)p(t ′|d)
=

𝜙ws𝜓st𝜋td∑︀
s′∈S

∑︀
t′∈T 𝜙ws′𝜓s′t′𝜋t′d

;

M-шаг: 𝜙ws ∝
(︂
nws + 𝜙ws

𝜕R

𝜕𝜙ws

)︂
+

; nws =
∑︀

d∈D
∑︀

t∈T ndwp(t, s|d ,w)

𝜓st ∝
(︂
nst + 𝜓st

𝜕R

𝜕𝜓st

)︂
+

; nst =
∑︀

d∈D
∑︀

w∈W ndwp(t, s|d ,w) .
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Требования к тематическим распределениям слов:

На каждом уровне выделяем множества предметных и фоновых
тем (по одной на каждую предметную тему родительского
уровня); в корневой вершине фоновая тема – это слова общей
лексики языка и коллекции, на следующих уровнях – слова общей
лексики родительских тем;
Предметные темы декоррелированы между собой и с фоновыми
темами;
Предметные и фоновые темы разрежены, т.е. содержат небольшое
количество слов.

Формализация требований в виде регуляризатора матрицы Φ:

R(Φ) = −𝜏1
∑︁
w∈W

∑︁
s∈Sub

𝛽w ln𝜙ws − 𝜏2
∑︁
w∈W

∑︁
s∈Bcg

𝛽w ln𝜙ws − 𝜏3
∑︁

s,s′∈S

∑︁
w∈W

𝜙ws𝜙ws′
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Возможные конфигурации матрицы Ψ:

Если Ψ плотная, то мы имеем полный многодольный граф, если
разреженная – граф становится деревом;
Разреживание Ψ позволяет модели самой распределять потомков
между родителями, определять их количество, а также разрешает
множественное наследование потомков;
Обнуляя некоторые значения в начальной инициализации Ψ, мы
наоборот задаем структуру графа извне.

Регуляризаторы матрицы Ψ:

R(Ψ) = −𝜏1
∑︁
s∈S

∑︁
t∈T

ln𝜓st + 𝜏2
∑︁

s∈Bcg

∑︁
t∈T

ln𝜓st
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Эксперименты

Эксперименты проводятся на коллекции документов конференций
«Математические методы распознавания образов» и
«Интеллектуализация обработки информации».
|D| = 850, |W | = 13031
Веб-навигатор:

MMROnavigator.vv.si
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Результаты и перспективы

Результаты:
предложен способ построения тематических иерархий с помощью
двух- и трехматричных разложений матрицы частот слов;
разработана пилотная версия тематического навигатора
ММРО-ИОИ.

Дальнейшие исследования:
оценивание и улучшение качества иерархии;
более детальное исследование влияния различных стратегий
регуляризации на качество иерерхии;
частичное обучение (использование экспертной разметки);
автоматическое именование тем.
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