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Ïðîáëåìà êîðîòêèõ òåêñòîâ

Êîðîòêèå òåêñòû (short text): Twitter è äðóãèå ìèêðîáëîãè,

ñîöèàëüíûå ìåäèà, çàãîëîâêè ñòàòåé è íîâîñòíûõ ñîîáùåíèé.

Îñíîâíûå ïðîáëåìû êîðîòêèõ ñîîáùåíèé:

îãðîìíûé îáú¼ì (∼ 109 òâèòîâ â äåíü)

îïå÷àòêè è íàìåðåííîå èñêàæåíèå ñëîâ ÿçûêà

êîíöåíòðàöèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ p(t|d) â îäíîé òåìå

âûäåëåíèå ðåäêèõ òåì íà �îíå îñíîâíûõ òåì ìèêðîáëîãîâ

(ëè÷íàÿ ïåðåïèñêà, life style, ðåïîñòû íîâîñòåé)

ðàíåå îáíàðóæåíèå íîâûõ òåì
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Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ïðîáëåìà êîðîòêèõ òåêñòîâ

Ìîäåëü Twitter-LDA

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïðåäëîæåíèé

Òðèâèàëüíûå ïîäõîäû è èõ íåäîñòàòêè

Ñ÷èòàòü êàæäîå ñîîáùåíèå îòäåëüíûì äîêóìåíòîì

äëÿ êîðîòêèõ ñîîáùåíèé p(t|d) îöåíèâàåòñÿ íå íàä¼æíî

�àçðåæèâàòü p(t|d) âïëîòü äî åäèíñòâåííîé òåìû;

äîáàâèòü ìîäàëüíîñòè àâòîðîâ, âðåìåíè, ðåãèîíîâ è ò.ï.

ðåøåíèå â äóõå À�ÒÌ, ïîêà íå ïîïðîáîâàëè...

Îáúåäèíèòü ñîîáùåíèÿ ïî àâòîðó (âðåìåíè, ðåãèîíó è ò.ï.)

ïîÿâèòñÿ äèñáàëàíñ äîêóìåíòîâ ïî äëèíå

ïîÿâÿòñÿ òåìàòè÷åñêè íåîäíîðîäíûå äîêóìåíòû

Îáúåäèíèòü ïîñòû ñ êîììåíòàðèÿìè

êîììåíòàðèè ìîãóò îòñóòñòâîâàòü ó áîëüøèíñòâà ïîñòîâ

Äîïîëíèòü êîëëåêöèþ äëèííûìè òåêñòàìè (Âèêèïåäèÿ è äð.)

÷àñòü òåì ìîæåò íå ïîêðûâàòüñÿ âíåøíåé êîëëåêöèé

ëåêñèêîí ñîöèàëüíîé ñåòè ìîæåò ñóùåñòâåííî îòëè÷àòüñÿ
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Ìîäåëü Twitter-LDA

Ïðåäïîëîæåíèÿ:

1. Êàæäûé àâòîð a ∈ A íàïèñàë ìíîæåñòâî ñîîáùåíèé d ∈ Da.

2. Êàæäûé òâèò d îòíîñèòñÿ ê îäíîé òåìå p(t|d) ∈ {0, 1}.
3. Åñòü �îíîâàÿ òåìà b ∈ T ñ ðàñïðåäåëåíèåì p(w |b).
4. Âåðîÿòíîñòü �îíà îäèíàêîâà äëÿ äîêóìåíòîâ, p(b|d) = π.

Ïîðîæäàþùèé ïðîöåññ:

Âõîä: ðàñïðåäåëåíèÿ p(w |t), p(t|a)
äëÿ âñåõ àâòîðîâ a ∈ A

äëÿ âñåõ äîêóìåíòîâ d ∈ Da àâòîðà a

âûáðàòü òåìó t èç p(t|a), êðîìå �îíîâîé, t 6= b;

äëÿ âñåõ ïîçèöèé ñëîâ i = 1, . . . , nd â äîêóìåíòå d

âûáðàòü ñëîâî wi èç (1− π)p(w |t) + πp(w |b);

Wayne Xin Zhao, Jing Jiang, Jianshu Weng, Jing He, Ee Peng Lim et al.

Comparing Twitter and traditional media using topi
 models // ECIR 2011.

Ê.Â. Âîðîíöîâ (vokov�fore
sys.ru) Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè 5 / 25



Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà
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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïðåäëîæåíèé

Àíàëîã Twitter-LDA ñ òî÷íîñòüþ äî ïåðåîáîçíà÷åíèé:

1. Êàæäûé äîêóìåíò d ñîñòîèò èç ïðåäëîæåíèé s ∈ Sd .

2. Êàæäîå ïðåäëîæåíèå îòíîñèòñÿ ê îäíîé òåìå p(t|s) ∈ {0, 1}.
3. Íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà îáðàçóåòñÿ òðîéêàìè (di , si ,wi )

n
i=1.

4. �èïîòåçà óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè: p(s,w |t) = p(s|t)p(w |t).

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà:

p(w , s|d) =
∑

t∈T

p(w |t)p(s|t)p(t|d) =
∑

t∈T

φwtψstθtd

Êðèòåðèé ìàêñèìóìà ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

d∈D

∑

s∈Sd

∑

w∈d

ndsw ln
∑

t∈T

φwtψstθtd + R(Φ,Ψ,Θ) → max
Φ,Ψ,Θ

ãäå ndsw � ÷àñòîòà òåðìèíà w â ïðåäëîæåíèè s ∈ Sd .
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Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ïðîáëåìà êîðîòêèõ òåêñòîâ

Ìîäåëü Twitter-LDA

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ïðåäëîæåíèé

Ìîäåëü ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìàêñèìèçàöèÿ log ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì R :

∑

d∈D

∑

s∈Sd

∑

w∈d

ndsw ln
∑

t∈T

φwtψstθtd + R(Φ,Ψ,Θ) → max
Φ,Ψ,Θ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:











































ptdsw ≡ p(t|d , s,w) = norm
t∈T

(

φwtψstθtd
)

;

φwt = norm
w∈W

(

nwt + φwt
∂R
∂φwt

)

; nwt =
∑

d,s

ndswptdsw

ψst = norm
s∈Sd

(

nst + ψst
∂R
∂ψst

)

; nst =
∑

w

ndswptdsw

θtd = norm
t∈T

(

ntd + θtd
∂R
∂θtd

)

; ntd =
∑

s,w

ndswptdsw
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Áèòåðìû: ìîäåëü ñîâñòðå÷àåìîñòè ñëîâ â êîðîòêèõ òåêñòàõ

Áèòåðì � ïàðà ñëîâ, âñòðå÷àþùèõñÿ ðÿäîì:

â îäíîì êîðîòêîì ñîîáùåíèè / ïðåäëîæåíèè / îêíå ±h ñëîâ.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áèòåðìîâ (Biterm topi
 model):

p(u,w) =
∑

t∈T

p(w |t)p(u|t)p(t) =
∑

t∈T

φwtφutπt ,

ãäå φwt = p(w |t), πt = p(t) � ïàðàìåòðû ìîäåëè.

Êðèòåðèé ìàêñèìóìà ëîãàðè�ìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

u,w

nuw ln
∑

t

φwtφutπt → max
Φ,π

,

φwt > 0;
∑

w φwt = 1; πt > 0;
∑

t πt = 1

Xiaohui Yan, Jiafeng Guo, Yanyan Lan, Xueqi Cheng. A Biterm Topi
 Model

for Short Texts // WWW 2013.
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Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

Íåîáõîäèìûå óñëîâèÿ òî÷êè ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ

Ìàêñèìèçàöèÿ log ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì R :

∑

u,w

nuw ln
∑

t

φwtφutπt + R(Φ, π) → max
Φ,π

,

nuw � ÷àñòîòà áèòåðìà (u,w) â äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè.

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:



























ptuw ≡ p(t|u,w) = norm
t∈T

(

φwtφutπt
)

φwt = norm
w∈W

(

nwt + φwt
∂R
∂φwt

)

, nwt =
∑

u∈W

nuwptuw

πt = norm
t∈T

(

nt + πt
∂R
∂πt

)

, nt =
∑

u,w∈W

nuwptuw
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Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè
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Áèòåðìû êàê ðåãóëÿðèçàòîð äëÿ îáû÷íîé ΦΘ-ìîäåëè

1. �åãóëÿðèçàòîð áèòåðìîâ äëÿ ìàòðèöû Φ:

R(Φ) = τ
∑

u,w∈W

nuw ln
∑

t∈T

ntφutφwt → max

Ïîäñòàâëÿåì â �îðìóëó Ì-øàãà, ïîëó÷àåì ñãëàæèâàíèå:

φwt = norm
w

(

nwt + τ
∑

u∈W

nuwptuw

)

;

ptuw ≡ p(t|u,w) = norm
t∈T

(

ntφwtφut
)

.

2. �åãóëÿðèçàòîð ðàçðåæèâàíèÿ äëÿ ìàòðèöû Θ:

R(Θ) = −τ ′
∑

d∈D

∑

t∈T

αt ln θtd → max .
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Ìîäåëü âñïëåñêîâ â òåìïîðàëüíîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè

�èïîòåçà. Â êàæäîì âðåìåííîì èíòåðâàëå i = 0, 1, . . . , n
êàæäîå ñëîâî w ∈ W ëèáî ñâÿçàíî ñ ñîáûòèåì, ëèáî �îíîâîå.

Ñîáûòèéíîñòü (bursty probability) ñëîâà w â èíòåðâàëå i :

ηiw =
(niw − n̄iw − kσiw )+

niw
,

n̄iw = 1
i

∑

j<i

njw � ñðåäíåå, σ2iw = 1
i

∑

j<i

(njw − n̄iw )
2
� äèñïåðñèÿ.

Ìîäåëü ñìåñè ñîáûòèéíûõ è �îíîâûõ ñëîâ â äîêóìåíòå d ∈ Di .

p(w |d) = ηiw
∑

t∈S

φwtθtd + (1− ηiw )
∑

t∈B

φwtθtd ,

Â ñòàòüå ïðåäëàãàëñÿ ÷àñòíûé ñëó÷àé: k = 0, |B | = 1.

Xiaohui Yan, Jiafeng Guo, Yanyan Lan, Jun Xu, Xueqi Cheng. A Probabilisti


Model for Bursty Topi
 Dis
overy in Mi
roblogs. 2015.
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Ìîäåëü âñïëåñêîâ BBTM (Bursty Biterm Topi
 Model)

Âñ¼ òî æå ñàìîå, òîëüêî íà áèòåðìàõ:

p(u,w) = ηiw
∑

t∈S

φutφwtπt + (1− ηiw )
∑

t∈B

φutφwtπt

Èäåÿ óïðîùåíèÿ çàäà÷è: îöåíèì ñíèçó log-ïðàâäîïîäîáèå:

∑

i ,u,w

niuw ln
(

ηiwpuw + (1− ηiw )quw
)

>

∑

i ,u,w

niuwηiw ln puw +

✘
✘
✘
✘
✘
✘
✘
✘
✘
✘
✘∑

u,w

nuw (1− ηiw ) ln quw → max
Φ

.

Ìîæíî ëè âçÿòü òîëüêî ñîáûòèéíûå ñëîâà, niuw := niuwηiw ,

è âîîáùå íå ìîäåëèðîâàòü �îíîâûå ñëîâà?

Xiaohui Yan, Jiafeng Guo, Yanyan Lan, Jun Xu, Xueqi Cheng. A Probabilisti


Model for Bursty Topi
 Dis
overy in Mi
roblogs. 2015.
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�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

Èíòåðïðåòèðóåìîñòè è êîãåðåíòíîñòü

Òåìà èíòåðïðåòèðóåìàÿ, åñëè ïî òîïîâûì ñëîâàì òåìû ýêñïåðò

ìîæåò îïðåäåëèòü, î ÷¼ì ýòà òåìà, è äàòü åé íàçâàíèå.

Ýêñïåðòíûå îöåíêè:

� èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåìû ïî áàëëüíîé øêàëå;

� êàæäóþ òåìó îöåíèâàþò íåñêîëüêî ýêñïåðòîâ.

Ìåòîä èíòðóçèé (intrusion):

� â ñïèñîê òîïîâûõ ñëîâ âíåäðÿåòñÿ ëèøíåå ñëîâî;

� èçìåðÿåòñÿ äîëÿ îøèáîê ýêñïåðòîâ åãî ïðè îïðåäåëåíèè

×òîáû ïîëíîñòüþ àâòîìàòèçèðîâàòü ïðîöåññ îöåíèâàíèÿ,

íóæíà âíóòðåííÿÿ (intrinsi
) ìåðà èíòåðïðåòèðóåìîñòè.

Åþ îêàçàëàñü êîãåðåíòíîñòü (ñîãëàñîâàííîñòü, 
oheren
e).

Newman D., Lau J.H., Grieser K., Baldwin T. Automati
 evaluation of topi



oheren
e // Human Language Te
hnologies, HLT-2010, Pp. 100�108.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

Ýêñïåðèìåíòàëüíàÿ ñâÿçü êîãåðåíòíîñòè è èíòåðïðåòèðóåìîñòè

Èçìåðÿëàñü ðàíãîâàÿ

êîððåëÿöèÿ Ñïèðìåíà

ìåæäó 15 ìåòðèêàì

è ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè

èíòåðïðåòèðóåìîñòè.

PMI � ëó÷øàÿ ìåòðèêà.

Gold-standard � ñðåäíÿÿ

êîððåëÿöèÿ Ñïèðìåíà

ìåæäó îöåíêàìè

ðàçíûõ ýêñïåðòîâ.

Âûâîä: êîãåðåíòíîñòü áëèçêà ê ¾çîëîòîìó ñòàíäàðòó¿.

Newman D., Lau J.H., Grieser K., Baldwin T. Automati
 evaluation of topi



oheren
e // Human Language Te
hnologies, HLT-2010, Pp. 100�108.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

Êîãåðåíòíîñòü êàê âíóòðåííÿÿ ìåðà èíòåðïðåòèðóåìîñòè

Êîãåðåíòíîñòü (ñîãëàñîâàííîñòü) òåìû t ïî k òîïîâûì ñëîâàì:

PMIt =
2

k(k − 1)

k−1
∑

i=1

k
∑

j=i

PMI(wi ,wj )

ãäå wi � i -é òåðìèí â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ φwt .

PMI(u, v) = ln |D|Nuv

NuNv
� ïîòî÷å÷íàÿ âçàèìíàÿ èí�îðìàöèÿ

(pointwise mutual information),

Nuv � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ òåðìèíû u, v õîòÿ áû îäèí

ðàç âñòðå÷àþòñÿ ðÿäîì (â îêíå 10 ñëîâ),

Nu � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ u âñòðåòèëñÿ õîòÿ áû 1 ðàç.

Newman D., Lau J.H., Grieser K., Baldwin T. Automati
 evaluation of topi



oheren
e // Human Language Te
hnologies, HLT-2010, Pp. 100�108.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

�åãóëÿðèçàòîð äëÿ ìàêñèìèçàöèè êîãåðåíòíîñòè òåì

�èïîòåçà: òåìà ëó÷øå èíòåðïðåòèðóåòñÿ, åñëè îíà ñîäåðæèò

êîãåðåíòíûå (÷àñòî âñòðå÷àþùèåñÿ ðÿäîì) ñëîâà u,w ∈ W .

Ïóñòü Cuw � îöåíêà êîãåðåíòíîñòè, íàïðèìåð p̂(w |u) = Nuw

Nu
.

Ñîãëàñóåì φwt ñ îöåíêàìè p̂(w |t) ïî êîãåðåíòíûì ñëîâàì,

p̂(w |t) =
∑

u p(w |u)p(u|t) = 1
nt

∑

u Cuwnut ;

R(Φ) = τ
∑

t∈T

nt
∑

w∈W

p̂(w |t) lnφwt → max .

Ïîäñòàâëÿåì â �îðìóëó Ì-øàãà, ïîëó÷àåì ñãëàæèâàíèå:

φwt = norm
w

(

nwt + τ
∑

u∈W

Cuwnut

)

.

Mimno D., Walla
h H. M., Talley E., Leenders M., M
Callum A. Optimizing

semanti
 
oheren
e in topi
 models // Empiri
al Methods in Natural Language

Pro
essing, EMNLP-2011. � Pp. 262�272.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

Àëüòåðíàòèâíûé ðåãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Êâàäðàòè÷íûé ðåãóëÿðèçàòîð Quad-Reg:

R(Φ) = τ
∑

t∈T

ln
∑

u,v∈W

Cuvφutφvt → max,

Cuv = Nuv

[

PMI(u, v) > 0
]

,

Nuv � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ u, v õîòÿ áû ðàç

âñòðå÷àþòñÿ íà ðàññòîÿíèè íå áîëåå 10 ñëîâ,

Nu � ÷èñëî äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ u âñòðå÷àåòñÿ õîòÿ áû ðàç,

PMI(u, v) = ln |D|Nuv

NuNv
� ïîòî÷å÷íàÿ âçàèìíàÿ èí�îðìàöèÿ.

Â ëèòåðàòóðå ïîêà íå âûðàáîòàí îêîí÷àòåëüíûé âàðèàíò

ðåãóëÿðèçàòîðà êîãåðåíòíîñòè.

Newman D., Bonilla E. V., Buntine W. L. Improving topi
 
oheren
e with

regularized topi
 models. 2011.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM äëÿ êîðîòêèõ òåêñòîâ

Èäåÿ: ìîäåëèðîâàòü íå äîêóìåíòû, à ñâÿçè ìåæäó ñëîâàìè.

dw � ïñåâäî-äîêóìåíò, îáúåäèíåíèå âñåõ êîíòåêñòîâ ñëîâà w .

nwu � ÷èñëî âõîæäåíèé ñëîâà u â ïñåâäî-äîêóìåíò dw .

Êîíòåêñò � êîðîòêîå ñîîáùåíèå / ïðåäëîæåíèå / îêíî ±h ñëîâ.

Yuan Zuo, Ji
hang Zhao, Ke Xu. Word Network Topi
 Model: A Simple but

General Solution for Short and Imbalan
ed Texts. 2014.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM (Word Network Topi
 Model)

Èäåÿ: ìîäåëèðîâàòü íå äîêóìåíòû, à ñâÿçè ìåæäó ñëîâàìè.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êîíòåêñòîâ, ðàçëîæåíèå W×W -ìàòðèöû:

p(u|dw ) =
∑

t∈T

p(u|t)p(t|dw ) =
∑

t∈T

φutθtw ,

ãäå dw � ïñåâäî-äîêóìåíò ñëîâà w .

Ìàêñèìèçàöèÿ ëîãàðè�ìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

u,w∈W

nwu log
∑

t∈T

φutθtw → max
Φ,Θ

,

ãäå nwu � ñîâñòðå÷àåìîñòü ñëîâ w , u.

Îòëè÷èå îò ìîäåëè áèòåðìîâ: òàì Θ = diag(p1, . . . , pt)Φ
ò

.

Yuan Zuo, Ji
hang Zhao, Ke Xu. Word Network Topi
 Model: A Simple but

General Solution for Short and Imbalan
ed Texts. 2014.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ìîäåëè áèòåðìîâ

�åãóëÿðèçàòîð êîãåðåíòíîñòè

Ìîäåëü ñåòè ñëîâ WNTM

�åçóëüòàòû îöåíèâàíèÿ ìîäåëè WNTM

Êîãåðåíòíîñòü íà êîðîòêèõ òåêñòàõ ëó÷øå, ÷åì ó LDA

è Biterm TM; íà äëèííûõ òåêñòàõ ïðåèìóùåñòâ íåò.

Ñëåâà: îöåíèâàíèå ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñëîâ ïî p(t|w),
êîððåëÿöèÿ ñ 10-áàëëüíûìè ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè.

Ñïðàâà: ïîëíîòà è òî÷íîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ íîâîé òåìû

â çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà äîêóìåíòîâ.

Yuan Zuo, Ji
hang Zhao, Ke Xu. Word Network Topi
 Model: A Simple but

General Solution for Short and Imbalan
ed Texts. 2014.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ïîñò-îáðàáîòêà ìàòðèöû p(t|d,w) íà Å-øàãå

EM-àëãîðèòì ñ ðåãóëÿðèçàöèåé Å-øàãà

Ïðèìåðû ðåãóëÿðèçàòîðîâ Å-øàãà

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà

Äîêóìåíò d = {w1, . . . ,wnd }, nd � äëèíà äîêóìåíòà d

Ìàòðèöà òåìàòè÷åñêèõ ïðî�èëåé ñëîâ p(t|d ,wi) ðàçìåðà T×nd :

123 ... ... nd
1

.

.

.

|T|

Ïðåäïîëîæåíèÿ ðàçðåæåííîñòè è íåïðåðûâíîñòè òåìàòèêè:

êàæäîå ïðåäëîæåíèå îòíîñèòñÿ ê 1�2 ïðåäìåòíûì òåìàì

ñîñåäíèå ïðåäëîæåíèÿ ÷àñòî èìåþò îäèíàêîâûå òåìû

ñëîâà îáùåé ëåêñèêè íå âëèÿþò íà òåìàòèêó ïðåäëîæåíèé

ìåæäó àáçàöàìè âåðîÿòíîñòü ñìåíû òåìû âûøå

ìåæäó ñåêöèÿìè îíà åù¼ âûøå
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ïîñò-îáðàáîòêà ìàòðèöû p(t|d,w) íà Å-øàãå

EM-àëãîðèòì ñ ðåãóëÿðèçàöèåé Å-øàãà

Ïðèìåðû ðåãóëÿðèçàòîðîâ Å-øàãà

Ïîçèöèîííûé ðåãóëÿðèçàòîð Å-øàãà

Ïîçèöèîííûé ðåãóëÿðèçàòîð Rdi çàâèñèò îò ïîçèöèè ñëîâà i

â äîêóìåíòå d è îò ïàðàìåòðîâ Φ,Θ ÷åðåç ptdw = φwtθtd∑
s φwsθsd

,

L (Φ,Θ) +
∑

d∈D

nd
∑

i=1
Rdi (p1dwi

, . . . , pTdwi
) + R(Φ,Θ) → max

Φ,Θ
.

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

p̃tdw = ptdw
1

ndw

nd
∑

i=1
wi=w

(

1 +
∂Rdi

∂ptdw
−

∑

s∈T

psdw
∂Rdi

∂psdw

)

;

φwt = norm
w

(

∑

d∈D

ndw p̃tdw + φwt
∂R

∂φwt

)

;

θtd = norm
t

(

∑

w∈d

ndw p̃tdw + θtd
∂R

∂θtd

)

.
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Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ïîñò-îáðàáîòêà ìàòðèöû p(t|d,w) íà Å-øàãå

EM-àëãîðèòì ñ ðåãóëÿðèçàöèåé Å-øàãà

Ïðèìåðû ðåãóëÿðèçàòîðîâ Å-øàãà

�åãóëÿðèçàòîð ðàçðåæèâàíèÿ ðàñïðåäåëåíèé p(t|d ,w)

�èïîòåçà ðàçðåæåííîñòè ðàñïðåäåëåíèé ptdw = p(t|d ,w):
â äîêóìåíòå ñëîâî ìîæåò îòíîñèòüñÿ òîëüêî ê îäíîé òåìå.

Ìàêñèìèçèðóåì KL-äèâåðãåíöèè ìåæäó p̂(t) = 1
|T | è p(t|d ,w):

R(Φ,Θ) = −τ
∑

d∈D

∑

w∈d

ndw
1

|T |

∑

t∈T

ln ptdw .

Ïîäñòàâëÿåì, ïîëó÷àåì �îðìóëó ìîäè�èöèðîâàííîãî Å-øàãà:

p̃tdw =
φwtθtd

∑

s∈T

φwsθsd
(1 + τ)−

τ

|T |
.

Ý��åêò: ðàçðåæèâàíèå ptdw âåä¼ò ê ðàçðåæèâàíèþ Φ è Θ:

åñëè p(t|w) < 1
|T | , òî φwt óìåíüøàåòñÿ;

åñëè p(t|d) < 1
|T | , òî θtd óìåíüøàåòñÿ.

Ê.Â. Âîðîíöîâ (vokov�fore
sys.ru) Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè 23 / 25



Ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

Ìîäåëè ñîâìåñòíîé âñòðå÷àåìîñòè ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ Å-øàãà

Ïîñò-îáðàáîòêà ìàòðèöû p(t|d,w) íà Å-øàãå

EM-àëãîðèòì ñ ðåãóëÿðèçàöèåé Å-øàãà

Ïðèìåðû ðåãóëÿðèçàòîðîâ Å-øàãà

�åãóëÿðèçàòîð ñãëàæèâàíèÿ ðàñïðåäåëåíèé p(t|d ,w) ïî êîíòåêñòó

Êîíòåêñò ñëîâà wi � ìíîæåñòâî ñëîâ wj íåäàëåêî îò ñëîâà wi

p̂tdi � ýìïèðè÷åñêàÿ îöåíêà ptdwi
= p(t|d ,wi) ïî êîíòåêñòó,

p̂tdi =
∑

j

Kijptdwj
,

ãäå Kij � îöåíêà âàæíîñòè ñëîâà wj â êîíòåêñòå wi , âîçìîæíî,

ñ ó÷¼òîì ãðàíèö ïðåäëîæåíèé, àáçàöåâ, ñåêöèé äîêóìåíòà.

Ìèíèìèçèðóåì KL-äèâåðãåíöèè ìåæäó p̂tdi è ptdwi
:

R(Φ,Θ) = τ
∑

d∈D

nd
∑

i=1

∑

t∈T

p̂tdi ln ptdwi
.

Ïîäñòàâëÿåì, ïîëó÷àåì �îðìóëó ìîäè�èöèðîâàííîãî Å-øàãà:

p̃tdw =
φwtθtd

∑

s∈T

φwsθsd
(1− τ) +

τ

ndw

nd
∑

i=1

[

wi =w
]

p̂tdi .
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�åçþìå

Ëó÷øèå ñïîñîáû òåìàòèçàöèè êîðîòêèõ òåêñòîâ

� áèòåðìû (BTM) è ñåòè ñëîâ (WNTM)

Ñåòè ñëîâ (WNTM) ëåãêî ìîäåëèðîâàòü â BigARTM,

ñ�îðìèðîâàâ êîëëåêöèþ ëîêàëüíûõ êîíòåêñòîâ ñëîâ

�åãóëÿðèçàöèÿ E-øàãà � ïîêà íå ðåàëèçîâàíà â BigARTM,

ïîòåíöèàëüíûå ïðèìåíåíèÿ � ñåãìåíòàöèÿ è àííîòèðîâàíèå

Îòêðûòûå ïðîáëåìû:

êàê ðàçðåæèâàòü ìîäåëè ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà?

ñòîèò ëè ñîâìåùàòü ìîäåëü áèòåðìîâ ñ îáû÷íîé?

ìîæíî ëè âûêèíóòü âåñü �îí â ìîäåëè âñïëåñêîâ?

ýêâèâàëåíòíà ëè ìîäåëü ñåãìåíòèðîâàííîãî òåêñòà

êàêîé-òî ïîçèöèîííîé ðåãóëÿðèçàöèè Å-øàãà?
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