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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñ ïîðîæäàþùåé ìîäàëüíîñòüþ

Îñíîâíûå ïðåäïîëîæåíèÿ:

Ìîäàëüíîñòü C (êàòåãîðèè, àâòîðû) ïîðîæäàåò òåìû

D ×W × T × C � äèñêðåòíîå âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî

êîëëåêöèÿ � i.i.d. âûáîðêà (di ,wi , ti , ci )
n
i=1 ∼ p(d ,w , t, c)

di ,wi � íàáëþäàåìûå, òåìû ti � ñêðûòûå

äâà ïðåäïîëîæåíèÿ îá óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè:

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

Âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü ïîðîæäåíèÿ äîêóìåíòà d :

p(w |d) =
∑

t∈T

p(w |t)
∑

c∈C

p(t|c) p(c |d) =
∑

t∈T

φwt
∑

c∈C

ψtcπcd

φwt ≡ p(w |t) � ðàñïðåäåëåíèå òåðìèíîâ â òåìàõ

ψtc ≡ p(t|c) � ðàñïðåäåëåíèå òåì â êàòåãîðèÿõ

πcd ≡ p(c |d) � ðàñïðåäåëåíèå êàòåãîðèé â äîêóìåíòàõ
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ARTM äëÿ òð¼õ-ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé ΦΨΠ

Ìàêñèìèçàöèÿ log ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì R :

∑

d∈D

∑

w∈d

ndw ln
∑

t∈T

∑

c∈C

φwtψtcπcd + R(Φ,Ψ,Π) → max
Φ,Ψ,Π

;

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:







ptcdw ≡ p(t, c |d ,w) = norm
(t,c)∈T×C

(
φwtψtcπcd

)
;

φwt = norm
w∈Wm

(

nwt + φwt
∂R
∂φwt

)

; nwt =
∑

d,c

ndwptcdw

ψtc = norm
t∈T

(

ntc + ψtc
∂R
∂ψtc

)

; ntc =
∑

d,w

ndwptcdw

πcd = norm
c∈C

(

ncd + πcd
∂R
∂πcd

)

; ncd =
∑

w ,t

ndwptcdw
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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Âûÿâëåíèå âèäîâ ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè �èðì

Àâòîð-òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü (Author-topi model)

Cd ⊂ C � ìíîæåñòâî ïîðîæäàþùèõ êàòåãîðèé äîêóìåíòà d

Åñëè πcd = 1
|Cd |

[
c ∈ Cd

]
, âêëàäû àâòîðîâ ðàâíû,

òî ìàòðèöà Π �èêñèðîâàíà, ÅÌ-àëãîðèòì íà Π îòäûõàåò :)

Åñëè πcd = 0, c /∈ Cd , âêëàäû àâòîðîâ îïðåäåëÿåò ìîäåëü,

�èêñèðîâàíà ñòðóêòóðà ðàçðåæåííîñòè ìàòðèöû Π,
ÅÌ-àëãîðèòì îïðåäåëÿåò òîëüêî íåíóëåâûå ýëåìåíòû.

Åñëè ìíîæåñòâî Cd çàäàíî íåòî÷íî èëè ÷àñòè÷íî:

R(Π) =
∑

d∈D

∑

c∈Cd

lnπcd → max

Åñëè ìíîæåñòâà Cd íåèçâåñòíû, íî Π ðàçðåæåíà:

R(Π) = −
∑

d∈D

∑

c∈C

lnπcd → max

M.Rosen-Zvi, T. Gri�ths, M. Steyvers, P. Smyth. The author-topi model for

authors and douments. 2004.
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Çàäà÷à îáðàáîòêè âèäåîïîòîêîâ

Äîêóìåíò d � 1-ñåêóíäíûé âèäåîêëèï

Êàòåãîðèÿ c � ïîâåäåíèå (behaviour), ñî÷åòàíèå äåéñòâèé

Òåìà t � äåéñòâèå (ation), ñî÷åòàíèå ñîáûòèé

Òåðì w � ýëåìåíòàðíîå âèçóàëüíîå ñîáûòèå (event)

Çàäà÷à: âûäåëèòü â êëèïå îäíî îñíîâíîå ïîâåäåíèå.

T. Hospedales, Shaogang Gong, Tao Xiang. Video behaviour mining using

a dynami topi model. 2011.
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Òðàíçàêöèîííûå äàííûå

Âûáîðêà ìîæåò ñîäåðæàòü íå òîëüêî ïàðû (d ,w), íî òàêæå

òðîéêè, ÷åòâ¼ðêè, . . . , n-êè ýëåìåíòîâ ðàçíûõ ìîäàëüíîñòåé.

Ïðèìåðû:

Äàííûå ñîöèàëüíîé ñåòè:

(d , u,w) � ïîëüçîâàòåëü u çàïèñàë ñëîâî w â áëîãå d

Äàííûå ñåòè èíòåðíåò-ðåêëàìû:

(u, d , b) � ïîëüçîâàòåëü u êëèêíóë áàííåð b íà ñòðàíèöå d

Äàííûå ðåêîìåíäàòåëüíîé ñèñòåìû:

(u, f , s) � ïîëüçîâàòåëü u îöåíèë �èëüì f â ñèòóàöèè s

Äàííûå �èíàíñîâûõ îðãàíèçàöèé:

(b, s, g) � ïîêóïàòåëü u êóïèë ó ïðîäàâöà s òîâàð g

Çàäà÷à: ïî íàáëþäàåìîé âûáîðêå ð¼áåð ãèïåðãðà�à âûÿâèòü

ëàòåíòíûå òåìû åãî âåðøèí.
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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à: îïðåäåëåíèÿ è îáîçíà÷åíèÿ

Γ = 〈V ,E 〉 � îðèåíòèðîâàííûé ãèïåðãðà�.

V = V 1 ⊔ · · · ⊔ VM
� ðàçáèåíèå âåðøèí ïî ìîäàëüíîñòÿì

M � ìíîæåñòâî ìîäàëüíîñòåé:

K � ìíîæåñòâî òèïîâ ð¼áåð:

T � ìíîæåñòâî òåì:

X k
� íàáëþäàåìàÿ âûáîðêà òðàíçàêöèé � ð¼áåð òèïà k

ðåáðî (d , x): âåðøèíà-êîíòåéíåð d ∈ V è âåðøèíû x ⊂ V ,

ndx � ÷èñëî âõîæäåíèé ðåáðà (d , x) â âûáîðêó X k

pk(d , x) � íåèçâåñòíîå ðàñïðåäåëåíèå íà ð¼áðàõ òèïà k
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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ãèïåðãðà�à

Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ð¼áåð òèïà k :

pk(x |d) =
∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

φkvt ,

θtd = p(t|d) � òåìàòèêà êîíòåéíåðà íå çàâèñèò îò òèïà ðåáðà k

φkvt = pk(v |t) � äëÿ ìîäàëüíîñòè v â òåìå t íà ð¼áðàõ òèïà k

Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè log ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

k∈K

τk
∑

(d,x)∈X k

ndx ln
∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

φkvt → max
Φ,Θ

,

φkvt > 0,
∑

v∈Vm

φkvt = 1; θtd > 0,
∑

t∈T

θtd = 1;

ãäå τk > 0 � âåñà òèïîâ ð¼áåð.
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EM-àëãîðèòì äëÿ ãèïåðãðà�îâîé ARTM

Çàäà÷à ìàêñèìèçàöèè ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

k∈K

τk
∑

(d,x)∈X k

ndx ln
∑

t∈T

θtd
∏

v∈x

φkvt + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

.

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

ñî âñïîìîãàòåëüíûìè ïåðåìåííûìè pktdx = pk(t|d , x):

E-øàã:

M-øàã:







pktdx = norm
t∈T

(

θtd
∏

v∈x
φkvt

)

φkvt = norm
v∈Vm

(
∑

(d,x)

[
v ∈x

]
τkndxpktdx + φkvt

∂R
∂φkvt

)

θtd = norm
t∈T

(
∑

k∈K

∑

(d,x)

τkndxpktdx + θtd
∂R
∂θtd

)
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Ýêñïåðèìåíòû íà ìîäåëüíûõ äàííûõ

13Ì òðàíçàêöèé, 3 ìîäàëüíîñòè, 5 êëàññîâ, 9 òèïîâ ð¼áåð

Âûâîä: îáû÷íûå ìîäåëè íå ìîãóò âîññòàíîâèòü ãèïåðãðà�.

Èëüÿ Æàðèêîâ. �èïåðãðà�îâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè òðàíçàêöèîííûõ

äàííûõ. Ìàãèñòåðñêàÿ äèññåðòàöèÿ, ÌÔÒÈ, 2018.
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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áàíêîâñêèõ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

F � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî �èðì îäíîé îòðàñëè

nbs � îáú¼ì òðàíçàêöèé ïîêóïàòåëÿ b ∈ F è ïðîäàâöà s ∈ F

V � êîíå÷íîå ìíîæåñòâî âèäîâ äåÿòåëüíîñòè (àíàëîã òåì)

Ω = F×V×F×V � äèñêðåòíîå âåðîÿòíîñòíîå ïðîñòðàíñòâî

Âåðîÿòíîñòü òðàíçàêöèè ìåæäó ïîêóïàòåëåì b è ïðîäàâöîì s:

p(b, s) =
∑

u∈V

∑

v∈V

p(b|u)p(s|v)p(u, v) =
∑

u∈V

∑

v∈V

pbupsvλuv ,

pbu = p(b|u) � âåðîÿòíîñòü, ÷òî b îñóùåñòâëÿåò äåÿòåëüíîñòü u

psv = p(s|v) � âåðîÿòíîñòü, ÷òî s îñóùåñòâëÿåò äåÿòåëüíîñòü v

λuv = p(u, v) � âåðîÿòíîñòü, ÷òî ïðîäóêò äåÿòåëüíîñòè v

íåîáõîäèì äëÿ îñóùåñòâëåíèÿ äåÿòåëüíîñòè u

p(b, s|u, v) = p(b|u)p(s|v) � ãèïîòåçà óñëîâíîé íåçàâèñèìîñòè
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Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Âûÿâëåíèå âèäîâ ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè �èðì

Öåëè òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ òðàíçàêöèîííûõ äàííûõ

Âûÿâëåíèå ñòðóêòóðû òîâàðíî-äåíåæíûõ ïîòîêîâ îòðàñëè

Âûÿâëåíèå ñåìàíòèêè âèäîâ äåÿòåëüíîñòè êîìïàíèé

Âûÿâëåíèå ìîäåëåé áèçíåñà êîìïàíèé
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Âûÿâëåíèå âèäîâ ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè �èðì

Ìàêñèìèçàöèÿ ïðàâäîïîäîáèÿ è ÅÌ-àëãîðèòì

Ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

∑

b,s∈F

nbs log
∑

u,v∈V

pbupsvλuv + R(P ,Λ) → max
P,Λ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:







puvbs = norm
(u,v)∈V 2

pbupsvλuv

pfz = norm
f ∈F

(
∑

s,v

nfspzvfs +
∑

b,u

nbf puzbf + pfz
∂R
∂pfz

)

λuv = norm
(u,v)∈V 2

(
∑

b,s

nbspuvbs + λuv
∂R
∂λuv

)
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Âûÿâëåíèå âèäîâ ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè �èðì

Ýêñïåðèìåíòû íà ìîäåëüíûõ äàííûõ

|F | = 40, |V | = 15, α = 0.9 � ðàçðåæåííîñòü Λ,
k � ñðåäíåå ÷èñëî äåéñòâèòåëüíûõ âèäîâ äåÿòåëüíîñòè �èðì

k + β � ÷èñëî ïðåäïîëàãàåìûõ âèäîâ äåÿòåëüíîñòè �èðì

Âûâîäû: ÷åì ðàçðåæåííåå ìîäåëü, è ÷åì áîëüøå ìû çíàåì

î âèäàõ äåÿòåëüíîñòè �èðì, òåì ëó÷øå âîññòàíîâëåíèå.

�îçà Àéñèíà. Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå �èíàíñîâûõ ïîòîêîâ

êîðïîðàòèâíûõ êëèåíòîâ áàíêà ïî òðàíçàêöèîííûì äàííûì. Áàêàëàâðñêàÿ

äèññåðòàöèÿ, ÂÌÊ Ì�Ó, 2017.
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Âûÿâëåíèå âèäîâ ýêîíîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè �èðì

Âûâîäû

Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ëåãêî îáîáùàåòñÿ

íà ìóëüòèìîäàëüíûå òðàíçàêöèîííûå äàííûå

Ñêðûòûõ ïåðåìåííûõ òàêæå ìîæåò áûòü íåñêîëüêî

Èññëåäîâàíèÿ íîâûõ òèïîâ ìîäåëåé íà÷èíàþòñÿ

ñ ýêñïåðèìåíòîâ ïî âîññòàíîâëåíèþ ìîäåëüíûõ äàííûõ

Ìíîãî íåòåêñòîâûõ ïðèëîæåíèé: èçîáðàæåíèÿ, âèäåî,

ðåêëàìà, ëîãè, èãðû, áàíêè, ...
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Ñðàâíåíèå ñ áàéåñîâñêîé ìîäåëüþ HDP

Óäàëåíèå ëèíåéíî çàâèñèìûõ è ðàñùåïë¼ííûõ òåì

�åãóëÿðèçàòîð äëÿ ñîêðàùåíèÿ ÷èñëà òåì

Öåëü: èçáàâèòüñÿ îò ¾ìåëêèõ¿ íåçíà÷èìûõ òåì.

�àçðåæèâàåì ðàñïðåäåëåíèå p(t) =
∑

d p(d)θtd , ìàêñèìèçèðóÿ
êðîññ-ýíòðîïèþ ìåæäó p(t) è ðàâíîìåðíûì ðàñïðåäåëåíèåì:

R(Θ) = −τ
∑

t∈S

ln
∑

d∈D

p(d)θtd → max .

Ïîäñòàâëÿåì, ïîëó÷àåì:

θtd = norm
t∈T

(

ntd − τ
nd

nt
θtd

)

, âàðèàíò: θtd = norm
t∈T

(

ntd

(

1−
τ

nt

))

.

Ý��åêò: îáíóëÿþòñÿ ñòðîêè ìàòðèöû Θ ñ ìàëûìè nt , çàîäíî

(íåîæèäàííî) óäàëÿþòñÿ çàâèñèìûå è ðàñùåïë¼ííûå òåìû.

Vorontsov K. V., Potapenko A. A., Plavin A. V. Additive Regularization of Topi

Models for Topi Seletion and Sparse Fatorization. SLDS 2015.
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Óäàëåíèå ëèíåéíî çàâèñèìûõ è ðàñùåïë¼ííûõ òåì

Ýêñïåðèìåíòû ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì îòáîðà òåì

Êîëëåêöèÿ ñòàòåé NIPS (Neural Information Proessing System)

|D| = 1566 îáó÷àþùèõ äîêóìåíòîâ; |D ′| = 174 òåñòîâûõ

|W | = 13K � ìîùíîñòü ñëîâàðÿ

Ñèíòåòè÷åñêàÿ êîëëåêöèÿ:

ñòðîèì PLSA çà 500 èòåðàöèé, |T0| = 50 òåì íà NIPS

ãåíåðèðóåì (n0dw ) èç ïîëó÷åííûõ Φ è Θ:

n0dw = nd
∑

t∈T

φwtθtd

Ïàðàìåòðè÷åñêîå ñåìåéñòâî ïîëóñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ:

nαdw � ñìåñü ñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ n0dw è ðåàëüíûõ ndw :

nαdw = αndw + (1− α)n0dw
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Ïîïûòêà îïðåäåëåíèÿ ÷èñëà òåì
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Íà ñèíòåòè÷åñêèõ äàííûõ íàä¼æíî íàõîäèì |T | = 50,

â øèðîêîì èíòåðâàëå çíà÷åíèé êîý��èöèåíòà τ ;

îäíàêî íà ðåàëüíûõ äàííûõ íåò ñòîëü ÷¼òêîãî èíòåðâàëà.
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Ñðàâíåíèå ñ áàéåñîâñêîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëüþ HDP

HDP, Hierarhial Dirihlet Proess [Teh et.al, 2006℄ �

¾state-of-the-art¿ áàéåñîâñêèé ïîäõîä ê îïðåäåëåíèþ ÷èñëà òåì
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Êîý��èöèåíò êîíöåíòðàöèè γ â HDP âëèÿåò íà |T |
òàê æå ñèëüíî, êàê âûáîð êîý��èöèåíòà τ â ARTM.

Y.W.Teh, M.Jordan, M.Beal, D.Blei. Hierarhial Dirihlet Proesses. 2005.
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Ñðàâíåíèå ARTM è HDP ïî óñòîé÷èâîñòè

Çàïóñê ARTM è HDP ìíîãî ðàç èç ñëó÷àéíûõ èíèöèàëèçàöèé:
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HDP ìåíåå óñòîé÷èâ, ïðè÷¼ì â äâóõ ñìûñëàõ:

÷èñëî òåì ñèëüíåå �ëóêòóèðóåò îò èòåðàöèè ê èòåðàöèè;

ðåçóëüòàòû íåñêîëüêèõ çàïóñêîâ ðàçëè÷àþòñÿ ñèëüíåå.

¾�åêîìåíäóåìûå¿ çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ γ â HDP

è τ â ARTM äàþò ïðèìåðíî ðàâíîå ÷èñëî òåì |T | ≈ 60
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Óäàëåíèå ëèíåéíî çàâèñèìûõ è ðàñùåïë¼ííûõ òåì

Ñðàâíåíèå ARTM è HDP ïî âðåìåíè âû÷èñëåíèé

Ñðàâíåíèå âðåìåíè îäíîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè (se)

ARTM â 100 ðàç áûñòðåå!

Vorontsov K. V., Potapenko A. A., Plavin A. V. Additive regularization of topi

models for topi seletion and sparse fatorization. SLDS 2015.
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Óäàëåíèå ëèíåéíî çàâèñèìûõ è ðàñùåïë¼ííûõ òåì

Óäàëåíèå ëèíåéíî çàâèñèìûõ è ðàñùåïë¼ííûõ òåì

Äîáàâèëè 50 ëèíåéíûõ êîìáèíàöèé òåì â ìîäåëüíóþ Φ.
�àñùåïèëè 50 òåì, êàæäóþ íà äâå ïîäòåìû â ìîäåëüíîé Φ.

Óäàëÿþòñÿ ëèíåéíî çàâèñèìûå è ðàñùåïë¼ííûå òåìû

Îñòàþòñÿ áîëåå ðàçëè÷íûå òåìû èñõîäíîé ìîäåëè.

Vorontsov K. V., Potapenko A. A., Plavin A. V. Additive regularization of topi

models for topi seletion and sparse fatorization. SLDS 2015.
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Âûâîäû

�åãóëÿðèçàòîð îòáîðà òåì � äëÿ óäàëåíèÿ

íåçíà÷èìûõ, çàâèñèìûõ, ðàñùåïë¼ííûõ òåì.

Îïòèìàëüíîãî ÷èñëà òåì âîîáùå íå ñóùåñòâóåò!

Îíî çàäà¼òñÿ èñõîäÿ èç öåëåé ìîäåëèðîâàíèÿ.

Åñòü ïðîñòîé ìåòîä äëÿ óäàëåíèÿ ëèøíèõ òåì,

íî ïîêà â ARTM íåò ïðîñòûõ êðèòåðèåâ äîáàâëåíèÿ òåì.

Îòêðûòàÿ ïðîáëåìà: ïî÷åìó ýòîò ðåãóëÿðèçàòîð

óäàëÿåò ëèíåéíî çàâèñèìûå è ðàñùåïë¼ííûå òåìû?
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Îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå òåì

Ôîðìèðîâàíèå íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ

Ìàêñèìèçàöèÿ �óíêöèè ðåëåâàíòíîñòè

Ìàêñèìèçàöèÿ ïîêðûòèÿ è ðàçëè÷íîñòè

Çàäà÷à àâòîìàòè÷åñêîãî èìåíîâàíèÿ òåì (topi labeling)

Òðåáîâàíèÿ ê íàçâàíèþ òåìû (topi label):

ðåëåâàíòíîñòü íàçâàíèÿ òåìå

èíòåðïðåòèðóåìîñòü è ãðàììàòè÷åñêàÿ êîððåêòíîñòü

íåïîõîæåñòü íà íàçâàíèÿ ïîõîæèõ òåì

�èïîòåçà 1: òðîéêà òîï-ñëîâ � ïëîõîå íàçâàíèå.

�èïîòåçà 2: âñå íàçâàíèÿ óæå ïðèäóìàíû, îñòàëîñü èõ íàéòè.

Ïîäçàäà÷è

�îðìèðîâàíèå íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ ℓ1, . . . , ℓm

ïîñòðîåíèå (îáó÷åíèå) �óíêöèè ðåëåâàíòíîñòè s(ℓ, t)

âûáîð íàçâàíèÿ ñ ó÷¼òîì íàçâàíèé ïîõîæèõ òåì

Qiaozhu Mei, Xuehua Shen, Chengxiang Zhai. Automati labeling

of multinomial topi models. KDD 2007.
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Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå òåì

Ôîðìèðîâàíèå íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ

Ìàêñèìèçàöèÿ �óíêöèè ðåëåâàíòíîñòè

Ìàêñèìèçàöèÿ ïîêðûòèÿ è ðàçëè÷íîñòè

Ñïîñîáû �îðìèðîâàíèÿ íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ

Ñïåöè�è÷íûå äëÿ äàííîé òåìû:

òîïîâûå n-ãðàììû äàííîé òåìû

ñèíòàêñè÷åñêèå âåòêè íàèáîëåå òåìàòè÷íûõ ïðåäëîæåíèé

òåìàòè÷íûå èìåííûå ãðóïïû (âûðåçàííûå OpenNLP hunker)

òåìàòè÷íûå �ðàçû ¾îáúåêò, ñóáúåêò, äåéñòâèå¿

çàãîëîâêè òåìàòè÷íûõ äîêóìåíòîâ èëè èõ �ðàãìåíòû

ìåòàäàííûå (òåãè, êàòåãîðèè) òåìàòè÷íûõ äîêóìåíòîâ

Îáùèå äëÿ âñåõ òåì:

n-ãðàììû èç âíåøíåé êîëëåêöèè, íàïðèìåð, Âèêèïåäèè

çàãîëîâêè ñòàòåé èëè êàòåãîðèé Âèêèïåäèè

òåðìèíû èç âíåøíèõ òåçàóðóñîâ:

WordNet, �óÒåç, Âèêèñëîâàðü, è äð.
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Îáîáùåíèÿ ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé

Îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå òåì

Ôîðìèðîâàíèå íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ

Ìàêñèìèçàöèÿ �óíêöèè ðåëåâàíòíîñòè

Ìàêñèìèçàöèÿ ïîêðûòèÿ è ðàçëè÷íîñòè

Ôóíêöèÿ ðåëåâàíòíîñòè (relevane sore)

�åëåâàíòíîñòü íóëåâîãî ïîðÿäêà:

s(ℓ, t) =
∑

w∈ℓ

log
p(w |t)

p(w)
→ max

�åëåâàíòíîñòü ïåðâîãî ïîðÿäêà: ñëîâà òåìû t íåñëó÷àéíî ÷àñòî

ïîÿâëÿþòñÿ ðÿäîì (â îäíîì êîíòåêñòå C ) ñ íàçâàíèåì ℓ:

s(ℓ, t) =
∑

w∈ℓ

p(w |t) log
p(w , ℓ|C )

p(w |C )p(ℓ|C )
︸ ︷︷ ︸

PMI(w ,ℓ|C)

→ max

ãäå C � ðåëåâàíòíûé òåìå êîíòåêñò, â êîòîðîì îæèäàåòñÿ

ïîÿâëåíèå êàê ñëîâ òåìû t, òàê è íàçâàíèÿ ℓ öåëèêîì.

Qiaozhu Mei, Xuehua Shen, Chengxiang Zhai. Automati labeling

of multinomial topi models. KDD 2007.
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Îáîáùåíèÿ ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé

Îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå òåì

Ôîðìèðîâàíèå íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ

Ìàêñèìèçàöèÿ �óíêöèè ðåëåâàíòíîñòè

Ìàêñèìèçàöèÿ ïîêðûòèÿ è ðàçëè÷íîñòè

Âûáîð íåñêîëüêèõ íàçâàíèé äëÿ òåìû

Ïðèìåð: îðàíæåâàÿ òåìà

ïîêðûâàåòñÿ äâóìÿ íàçâàíèÿìè:

� lustering algorithm

� dimension redution

íî íàçâàíèå data management

íåóäà÷íî, êîíêóðèðóåò ñ äðóãîé òåìîé

Âûáèðàòü êàæäîå ñëåäóþùåå íàçâàíèå, ÷òîáû îíî áûëî

ìàêñèìàëüíî ðåëåâàíòíî, s(ℓ, t) → max,

ìàêñèìàëüíîå íå ïîõîæå íà óæå âûáðàííûå íàçâàíèÿ ℓ′:

s(ℓ, t) + λmax
ℓ′

KL(ℓ′‖ℓ) → max

ãäå ïàðàìåòð λ ïîäáèðàåòñÿ ýìïèðè÷åñêè.

Qiaozhu Mei, Xuehua Shen, Chengxiang Zhai. Automati labeling

of multinomial topi models. KDD 2007.
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Îáîáùåíèÿ ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé

Îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå òåì

Ôîðìèðîâàíèå íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ

Ìàêñèìèçàöèÿ �óíêöèè ðåëåâàíòíîñòè

Ìàêñèìèçàöèÿ ïîêðûòèÿ è ðàçëè÷íîñòè

Ìàêñèìèçàöèÿ ðàçëè÷íîñòè íàçâàíèé ðàçëè÷íûõ òåì

Ìîäè�èöèðîâàííàÿ �óíêöèÿ ðåëåâàíòíîñòè s ′(ℓ, t):

ìàêñèìèçèðóåò ðåëåâàíòíîñòü ñâîåé òåìû, s(ℓ, t) → max

ìèíèìèçèðóåò ðåëåâàíòíîñòü äðóãèõ òåì, s(ℓ, t ′) → min

s ′(ℓ, t) = s(ℓ, t)− µ
∑

t′∈T\t

s(ℓ, t ′) → max

ãäå ïàðàìåòð µ ïîäáèðàåòñÿ ýìïèðè÷åñêè.

Ìåòîäèêà îöåíèâàíèÿ êà÷åñòâà èìåíîâàíèÿ òåì:

3 àñåññîðà, êàæäûé àñåññîð âèäèò äëÿ êàæäîé òåìû:

� ñïèñîê òîï-ñëîâ òåìû, ñïèñîê òîï-äîêóìåíòîâ òåìû

� âàðèàíòû íàçâàíèÿ, ñãåíåðèðîâàííûå ðàçíûìè ìåòîäàìè

àñåññîð ðàíæèðóåò ìåòîäû 0, 1, 2, . . . (÷åì âûøå, òåì ëó÷øå)

Qiaozhu Mei, Xuehua Shen, Chengxiang Zhai. Automati labeling

of multinomial topi models. KDD 2007.
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Îáîáùåíèÿ ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé

Îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå òåì

Ôîðìèðîâàíèå íàçâàíèé-êàíäèäàòîâ

Ìàêñèìèçàöèÿ �óíêöèè ðåëåâàíòíîñòè

Ìàêñèìèçàöèÿ ïîêðûòèÿ è ðàçëè÷íîñòè

Îöåíèâàíèå êà÷åñòâà èìåíîâàíèÿ òåì

Äâå êîëëåêöèè: íàó÷íàÿ (SIGMOD), íîâîñòíàÿ (Asso.Press)

Àâòîìàòè÷åñêèå è àñåññîðñêèå íàçâàíèÿ òåì, SIGMOD:

Ïîáåäèë âûáîð n-ãðàìì ïî ðåëåâàíòíîñòè 1-ãî ïîðÿäêà,

íî îí âñ¼ åù¼ çàìåòíî õóæå ÷åëîâå÷åñêîãî èìåíîâàíèÿ òåì:

Ê.Â. Âîðîíöîâ (vokov�foresys.ru) Âåðîÿòíîñòíûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè 30 / 31



�åçþìå

Automati Topi Labeling � î÷åíü óçêîå íàïðàâëåíèå,

âñåãî 20�30 ñòàòåé çà 10 ëåò

Âàæíî äëÿ àâòîìàòèçàöèè ñîçäàíèÿ ïðèëîæåíèé

Áëèçêî ê çàäà÷å ñóììàðèçàöèè òåìû

Äëÿ èåðàðõè÷åñêèõ ìîäåëåé äîáàâëÿåòñÿ òðåáîâàíèå

ïîëíîòû: íàçâàíèÿ äî÷åðíèõ òåì äîëæíû àäåêâàòíî

îïèñûâàòü ðàçäåëåíèå ðîäèòåëüñêîé òåìû

Èç ïîñëåäíåãî:

Wanqiu Kou, Fang Li, T.Baldwin. Automati Labelling of Topi Models using

Word Vetors and Letter Trigram Vetors. 2015.

S.Bhatia, Jey Han Lau, T.Baldwin. Automati Labelling of Topis with Neural

Embeddings. COLING-2016

Xiaojun Wan, Tianming Wang. Automati Labeling of Topi Models Using

Text Summaries. 2016.

M.Allahyari, S.Pouriyeh, K.Kohut, H.R.Arabnia. A Knowledge-based Topi

Modeling Approah for Automati Topi Labeling. 2017.
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