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Àííîòàöèÿ

Äàííàÿ ðàáîòà ïîñâÿùåíà çàäà÷å ýêñïåðòíî-èíòåðïðåòèðóåìîé äåêîìïîçè-

öèè ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé öåí ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê. Äëÿ îöåíêè ïàðàìåò-

ðîâ ðàñïðåäåëåíèé ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü òåêñòîâóþ êëàñòåðèçàöèþ ñ ó÷å-

òîì äîïîëíèòåëüíûõ àòðèáóòîâ. Êðîìå òîãî, äëÿ êàæäîé çàêóïêè ïðåäëàãàåòñÿ

îöåíèòü åå òèïè÷íîñòü è ïðåâûøåíèå îòíîñèòåëüíî ðûíî÷íîé öåíû. Ðåçóëüòàòû

äàííîãî èññëåäîâàíèÿ áóäóò ïðèìåíåíû â ïðîåêòå, ïîñâÿùåííîì àíàëèçó ãîñó-

äàðñòâåííûõ çàêóïîê.

Êëþ÷åâûå ñëîâà: äåêîìïîçèöèÿ ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé, êëàñòåðèçàöèÿ êîðîò-

êèõ òåêñòîâ, òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå, DBScan, Hierarchical DBScan.
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1 Ââåäåíèå

Àêòóàëüíîñòü òåìû. Ñóììàðíûé îáúåì ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê â Ðîññèéñêîé

Ôåäåðàöèè äîñòèãàåò 6 òðèëëèîíîâ ðóáëåé çà ãîä. Îäíàêî, çíà÷èòåëüíàÿ ÷àñòü ýòèõ

ñðåäñòâ (ïî íåêîòîðûì äàííûì âïëîòü äî 15%) êðàäåòñÿ, à íå ðàñõîäóåòñÿ ïî íàçíà-

÷åíèþ. Ýòî ïðîèñõîäèò ñ ïîìîùüþ çàâûøåíèÿ öåíû çàêóïêè.

Îäíàêî, ïðåäñòàâëÿåòñÿ âîçìîæíûì âûÿâèòü íåòèïè÷íûå çàêóïêè è îöåíèòü ïðîöåíò

ïðåâûøåíèÿ ñ ïîìîùüþ àíàëèçà áàçû äàííûõ ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê. Äëÿ ýòîãî

ïðåäëàãàåòñÿ ðàçáèòü âñþ áàçó íà ãðóïïû çàêóïîê, ïðè ýòîì êàæäàÿ èç ãðóïï èíòåð-

ïðåòèðóåòñÿ êàê îäíà ôîðìà âûïóñêà îïðåäåëåííîãî òîâàðà. Ïîñëå ýòîãî â êàæäîé

ãðóïïå ìîæíî âûÿâèòü íåòèïè÷íûå çàêóïêè ñ ïðåâûøåíèåì.

Äàííàÿ çàäà÷à ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé çàäà÷ó êëàñòåðèçàöèþ, ñâîäèìóþ ê ýêñïåðòíî-

èíòåðïðåòèðóåìîé äåêîìïîçèöèè ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé.

Ðåçóëüòàòû ðàáîòû ïðåäëîæåííîãî èññëåäîâàíèÿ ìîãóò áûòü èñïîëüçîâàíû äëÿ

âûÿâëåíèÿ íàðóøåíèé îðãàíèçàöèÿìè, êîíòðîëèðóþùèìè ðàñõîä ãîñóäàðñòâåííûõ

ñðåäñòâ.

Öåëü ðàáîòû. Ïîñòðîèòü àëãîðèòì ðàçäåëåíèÿ ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé, ðåçóëüòàòû

ðàáîòû êîòîðîãî ÿâëÿþòñÿ ýêñïåðòíî-èíòåðïðåòèðóåìûìè. Àëãîðèòì ïðåäëàãàåòñÿ

ïîñòðîèòü íà îñíîâå ìíîãîìîäàëüíîé òåêñòîâîé êëàñòåðèçàöèè.

Ìåòîäû èññëåäîâàíèé. Äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è òåêñòîâîé êëàñòåðèçàöèè èñïîëüçî-

âàëñÿ àëãîðèòì, îñíîâàííûé íà DBScan. Äëÿ óìåíüøåíèÿ ðàçìåðíîñòè çàäà÷è ïðåä-

ëàãàåòñÿ ïðåäâàðèòåëüíî ïîäãîòîâèòü íàáîð âûáîðîê ñ ïîìîùüþ òåìàòè÷åñêîãî ìî-

äåëèðîâàíèÿ. Äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ðàáîòû àëãîðèòìà èñïîëüçîâàëñÿ ïðèíöèï ìàê-

ñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì ýêñïåðòíûõ îãðàíè÷åíèé.

Íàó÷íàÿ íîâèçíà. Â äàííîé ðàáîòå ïðåäëàãàåòñÿ äâóõóðîâíåâàÿ ìîäåëü êëàñòå-

ðèçàöèè, ó÷èòûâàþùàÿ ýêñïåðòíûå îöåíêè.

Ïðàêòè÷åñêàÿ öåííîñòü. Áóäåò ðàçðàáîòàí ìîäóëü êëàñòåðèçàöèè êîðîòêèõ (íå

áîëåå 1024 ñèìâîëîâ) òåêñòîâ ñ ó÷åòîì äîïîëíèòåëüíûõ àòðèáóòîâ. Äàííûé ìîäóëü

èñïîëüçîâàí â ïðîåêòå ¾Àíòèðóòèíà-44¿ äëÿ âûÿâëåíèÿ ïðåâûøåíèÿ öåíû çàêóïêè

îòíîñèòåëüíî íîðìàëüíîé ðûíî÷íîé öåíû.
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Ïîëîæåíèÿ, âûíîñèìûå íà çàùèòó. Íà çàùèòó âûíîñÿòñÿ:

• àëãîðèòì êëàñòåðèçàöèè áàçû ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê;

• ñïîñîá îöåíêè ðûíî÷íîé öåíû òîâàðà;

• ñïîñîá îöåíêè òèïè÷íîñòè ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê;

• ñïîñîá îöåíêè ïðåâûøåíèÿ ðûíî÷íîé öåíû;

Èñïûòàíèÿ íà ðåàëüíûõ äàííûõ. Ïðåäëîæåííûé â äàííîé ðàáîòå àëãîðèòì

áûë ïðîòåñòèðîâàí íà ðåàëüíûõ äàííûõ ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê (áîëåå ïîäðîáíîå

îïèñàíèå ñì. â ðàçäåëå ¾Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò¿).

Îáçîð ëèòåðàòóðû Çàäà÷à êëàñòåðèçàöèè áàçû ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê ïðåä-

ñòàâëÿåò ñîáîé îñîáûé ñëó÷àé çàäà÷è êëàñòåðèçàöèè êîðîòêèõ òåêñòîâ. Íàèáîëåå ïî-

ïóëÿðíûì òèïîì ïîäîáíûõ çàäà÷ ÿâëÿåòñÿ çàäà÷à êëàñòåðèçàöèè êîðîòêèõ òåêòîâûõ

ñîîáùåíèé â Twitter. Â [1, 2] äàííàÿ çàäà÷à ðåøàåòñÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì òåêñòîâîãî

ìîäåëèðîâàíèÿ. Â [3, 4, 5] äàííàÿ çàäà÷à ðåøàåòñÿ ñ ïîìîùüþ àëãîðèòîâ, îñíîâàííûõ

íà k-means. Ðàññìîòðèì ïîäðîáíåå ýòè è äðóãèå àëãîðèòìû êëàñòåðèçàöèè.

Îäíèì èç íàèáîëåå ïîïóëÿðíûõ ìåòîäîâ àíàëèçà è êëàñòåðèçàöèè òåêñòîâ ÿâëÿåòñÿ

òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå. Â ïðîñòåéøåì âèäå çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðî-

âàíèÿ ñîâäèòñÿ ê çàäà÷å ðàçëîæåíèÿ ìàòðèöû ¾ñëîâà-äîêóìåíòû¿ íà ïðîèçâåäåíèå

ìàòðèö ¾ñëîâà-òåìû¿ è ¾òåìû-äîêóìåíòû¿, ãäå òåìû ÿâëÿþòñÿ íàáîðîì ñêðûòûõ

ïåðåìåííûõ, ïðè ýòîì èõ êîëè÷åñòâî çàðàíåå çàäàíî. Îäíàêî, â òàêîì âèäå çàäà÷à

ìîæåò èìåòü íåñêîëüêî ðåøåíèé, êðîìå òîãî, åå ðåøåíèå ìîæåò áûòü ïëîõî èíòåð-

ïåðòèðóåìûì. Äëÿ óñòðàíåíèÿ ïðîáëåì íååäèíñòâåííîñòè è íåèíòåðïåðòèðóåìîñòè

ðåøåíèÿ ââîäÿòñÿ ðåãóëÿðèçàòîðû. Â [7, 9, 10] ðàññìàòðèâàþòñÿ òàêèå ðåãóëÿðèçà-

òîðû, êàê ðàçðåæåííîñòü ìàòðèö ¾ñëîâà-òåìû¿ è ¾òåìû-äîêóìåíòû¿, ñîêðàùåíèå

÷èñëà òåì, ïîâûøåíèå ðàçëè÷íîñòè òåì è ò.ä. Íàèáîëåå ïîëíî çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî

ìîäåëèðîâàíèÿ îñâåùåíà â [6]. Êðîìå òîãî, äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ñ

àääèòèâíîé ðåãóëÿðèçàöèåé äëÿ êîëëåêöèé áîëüøèõ ðàçìåðîâ ñóùåñòâóåò áèáëèîòå-

êà BigARTM [8, 11].

K-means �îäèí èç ñòàðåéøèõ ìåòîäîâ êëàñòåðèçàöèè. Äàííûé àëãîðèòì îñíîâàí áûë

ïðåäñòàâëåí â [14], à â [15] áûë äîïîëíåí. Ìåòîä k-means îñíîâàí íà ìèíèìèçàöèè

ñóììàðíîãî ðàññòîÿíèÿ òî÷åê â êëàñòåðå äî öåíòðà êëàñòåðà. K-means ïîïóëÿðåí



� 6 �

èç-çà ñâîåé ïðîñòîòû, îäíàêî, èìååò íåñêîëüêî ìèíóñîâ: íàïðèìåð, íåîáõîäèìîñòü

çàäàíèÿ êîëè÷åñòâà è îïðåäåëåíèÿ íà÷àëüíîãî ðàñïîëîæåíèÿ öåíòðîâ êëàñòåðîâ.

Åùå îäíèì èçâåñòíûì ñïîñîáîì êëàñòåðèçàöèè ÿâëÿåòñÿ èåðàðõè÷åñêàÿ êëàñòåðè-

çàöèÿ. Åå ïðèíöèï çàêëþ÷àåòñÿ â ñëåäóþùåì: èçíà÷àëüíî êàæäàÿ òî÷êà ÿâëÿåòñÿ

êëàñòåðîì, çàòåì êëàñòåðû ïîñòåïåííî îáúåäèíÿþòñÿ. Äëÿ òîãî, ÷òîáû âûáðàòü êà-

êèå äâà êëàñòåðà îáúåäèíÿòü â îäèí, ñóùåñòâóåò íåñêîëüêî ìåòîäîâ, îäíàêî, íàèáîëåå

ïîïóëÿðíû ìåòîä îäèíî÷íîé ñâÿçè (ìåòîä áëèæàéøåãî ñîñåäà) [19] è ìåòîä ïîëíîé

ñâÿçè (ìåòîä äàëüíåãî ñîñåäà) [20]. Îäíàêî, îþáà ìåòîäà òðåáóþò òî÷íîãî ïîäáîðà

çíà÷åíèÿ ìàêñèìàëüíîã óðîâíÿ èåðàðõèè, êðîìå òîãî, çà÷àñòóþ, îñòàåòñÿ ìíîãî øó-

ìîâûõ òî÷åê, ïîìå÷åííûõ êàê îòäåëüíûå êëàñòåðû.

Ìåòîä êëàñòåðèçàöèè, ïðåäëîæåííûé â äàííîé ðàáîòå, îñíîâàí íà àëãîðèòìå

DBScan. Èäåÿ DBScan ñîñòîèò â îáúåäèíåíèè â êëàñòåð ïëîòíî ñãðóïïèðîâàííûõ

òî÷åê, ïîïàðíî äîñòèæèìûõ, è îòáðàñûâàíèè ¾øóìîâûõ¿ òî÷åê, ðàñïîëîæåííûõ â

óäàëåíèè îò îñòàëüíûõ [12]. Àëãîðèòì DBScan îïðåäåëÿåò àâòîìàòè÷åñêè êîëè÷å-

ñòâî êëàñòåðîâ, ÿâëÿåòñÿ óñòîé÷èâûì ê øóìó è ìîæåò íàõîäèòü êëàñòåðû ëþáîé

ôîðìû, îäíàêî, ïëîõî ðàáîòàåò â ñëó÷àå, êîãäà ïëîòíîñòü òî÷åê â êëàñòåðàõ ðàçëè÷-

íà. Èñïðàâëÿåò ýòîò íåäîñòàòîê ìîäèôèêàöèÿ HDBScan, èåðàðõè÷åñêè ïîäáèðàþ-

ùàÿ ïàðàìåòð ïîðîãîâîé ïëîòíîñòè â êëàñòåðå [13]. Îäíàêî, â HDBScan íåâîçìîæíî

èåðàðõè÷åñêè ìîäèôèöèðîâàòü ôóíêöèþ ðàññòîÿíèÿ, ÷òî ÿâëÿåòñÿ ãëàâíûì îòëè÷è-

åì HDBScan îò ïðåäëîæåííîé â äàííîì èññëåäîâàíèè ìîäèôèêàöèè.

Àëãîðèòì Spectral Custering îñíîâàí íà óìåíüøåíèè ðàçìåðíîñòè çàäà÷è ïðè ïðîåöè-

ðîâàíèè äàííûõ íà ñîáñòâåííûå âåêòîðà ìàòðèöû ïîïàðíûõ ðàññòîÿíèé, ñîîòâåñòâó-

þùèå k íàèáîëüøèì ïî ìîäóëþ ñîáñòâåííûì çíà÷åíèÿì. Ïîñëå ýòîãî ïðèìåíÿåòñÿ

àëãîðèòì, ñõîæèé ñ k-means [17, 18].

Àëãîðèòì A�nity propagation îñíîâàí íà èäåå ¾ïåðåäà÷è ñîîáùåíèé¿ ìåæäó îáúåê-

òàìè âûáîðêè è îöåíèâàíèè òîãî, íàñêîëüêî îäèí îáúåêò ìîæåò ñëóæèòü öåíòðîì

èëè ïðåäñòàâèòåëåì äëÿ äðóãîãî [16].

Ýòè è äðóãèå àëãîðèòìû êëàñòåðèçàöèè íàèáîëåå øèðîêî îñâåùåíû â [21].

Òàêæå â çàäà÷å êëàñòåðèçàöèè òåêñòîâ âîçíèêàåò ïîäçàäà÷à ïðåäîáðàáîòêè äàííûõ.

Áèáëèîòåêè pymorphy2 è nltk ïðåäîñòàâëÿþò øèðîêèé ôóíêöèîíàë äëÿ îáðàáîòêè

ñëîâ â òåêñòàõ è èìåþò äîêóìåíòàöèþ, â êîòîðîé ïîäðîáíî îïèñàíû ìåòîäû ïîäîáíîé

îáðàáîòêè [23, 22].



� 7 �

2 Ïîñòàíîâêà çàäà÷è

Èìååòñÿ áàçà ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê D = {x1, . . . ,xn}. Êàæäàÿ çàêóïêà x

õàðàêòåðèçóåòñÿ ðÿäîì ïðèçíàêîâ:

• xtext �òåêñòîâîå îïèñàíèå çàêóïêè (ïðåäëàãàåòñÿ ëåììàòèçèðîâàòü òåêòîâîå

îïèñàíèå è óäàëèòü èç íåãî ñòîï-ñëîâà, à òàêæå âñå ÷èñëà è êîíñòðóêöèè òèïà

¾èçìåðåíèå+åäèíèöà èçìåðåíèÿ¿);

• xmeas �ñèíòåòè÷åñêèé ïðèçíàê ¾èçìåðåíèÿ çàêóïêè¿ (âûäåëåííûå è óäàëåííûå
èç òåêñòîâîãî îïèñàíèÿ êîíñòðóêöèè òèïà ¾èçìåðåíèå+åäèíèöà èçìåðåíèÿ¿);

• xprice �öåíà çàêóïêè;

• xcount �êîëè÷åñòâî òîâàðà â çàêóïêå;

• xdate �äàòà ñîâåðøåíèÿ çàêóïêè;

• xreg �ðåãèîí ñîâåðøåíèÿ çàêóïêè;

• xunit �åäèíèöà òîâàðà çàêóïêè;

• xRCPEA �êîä ÎÊÏÄ (Îáùåðîññèéñêèé êëàññèôèêàòîð ïðîäóêöèè ïî âèäàì ýêî-

íîìè÷åñêîé äåÿòåëüíîñòè) çàêóïêè.

Òðåáóåòñÿ:

• îöåíèòü òèïè÷íîñòü ãîñçàêóïêè x ∈ D;

• îöåíèòü ðûíî÷íóþ öåíó òîâàðà, ïðåäñòàâëåííîãî â çàêóïêå;

• îöåíèòü ïðåâûøåíèå ðûíî÷íîé öåíû.

Ïðåäëàãàåòñÿ ìîäåëü:

typicality(x) =

1, åñëè xprice ≤ MarketPrice;

0, èíà÷å,

excess(x) = (xprice −−−MarketPrice)+.

Äëÿ ïîëó÷åíèÿ îöåíîê ðûíî÷íîé öåíû òîâàðà ïðåäëàãàåòñÿ êëàñòåðèçîâàòü áàçó ãî-

ñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê. Òðåáóåòñÿ êëàñòåðèçîâàòü áàçó çàêóïîê:

a : D → C, C = {C1, . . . , CK}.
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Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî öåíû ãîñçàêóïîê èç îäíîãî êëàñòåðà èìåþò ãàììà-ðàñïðåäåëåíèå:

p(xprice) = Γ(kC , λC), a(x) = C.

Òîãäà öåíû âñåõ ãîñçàêóïîê îáðàçóþò ñëåäóþùóþ ñìåñü ãàììà-ðàñïðåäåëåíèé:

p(xprice) =
∑
C∈C

[a(x) = C]Γ(kC , λC).

Ýêñïåðòíîå îöåíêà êà÷åñòâà êëàñòåðà:

g(C) =

[
σC
µC
≤ θprice

]
[|C| ≥ MinPts]

 max
x1,x2:

a(x1)=a(x2)=C

dist(x1,x2) ≤ θdist

 ,
ãäå µC , σC �ñðåäíÿÿ öåíà è ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå öåíû â C, |C| = |x : a(x) = C|,
MarketPrice(C) = µC + σC �ðûíî÷íàÿ öåíà â C, θprice,MinPts, θdist �çàäàâàåìûå ýê-

ïåðòîì ïîðîãè ìàñêèìàëüíîãî ðàçáðîñà öåí â êëàñòåðå, ìèíèìàëüíîãî ðàçìåðà êëà-

ñòåðà è ìàêñèìàëüíî âîçìîæíîãî äèàìåòðà êëàñòåðà, ñîîòâåòñòâåííî.

Òàêæå äîãîâîðèìñÿ, ÷òî â äàëüíåéøåì çàïèñü x ∈ C áóäåò ðàâíîçíà÷íà çàïèñè

a(x) = C.

Òîãäà çàäà÷à êëàñòåðèçàöèè áàçû çàêóïîê ôîðìóëèðóåòñÿ êàê ñëåäóþùàÿ çàäà÷à

ýêñïåðòíî-èíòåðïåðòóåìîé äåêîìïîçèöèè ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé (çàäà÷à ìíîãîêðèòå-

ðèàëüíîé îïòèìèçàöèè):
L(D, C) = − 1

|D|
∑
x∈D

ln
∑
C∈C

[x ∈ C]Γ(kC , λC)|x → min
a:D→C

,∑
C∈C

g(C)

|C| → max
a:D→C

.

Äëÿ óïðîùåíèÿ âûáîðà îïòèìàëüíîãî àëãîðèòìà êëàñòåðèçàöèè ïåðäëàãàåòñÿ

òàêæå ðàññìîòðåòü ñëåäóþùèé âàðèàíò ïîñòàíîâêè çàäà÷è:
∑

C∈C
g(C)

|C| → max
a:D→C

,

L(D, C) = − 1
|D|
∑
x∈D

ln
∑
C∈C

[x ∈ C]Γ(kC , λC)|x ≤ θexpert

3 Êëàñòåðèçàöèÿ áàçû ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê

3.1 Àëãîðèòì ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è

Äëÿ óìåíüøåíèÿ ðàçìåðíîñòè çàäà÷è è ðàçáèåíèÿ èñõîäíîé áàçû íà íàáîð âû-

áîðîê ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå ñ àääèòèâíîé ðåãóëÿ-

ðèçàöèåé. Ðåçóëüòàòîì ðàáîòû àëãîðèòìà òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ áóäåò íàáîð
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òåì T = {T1, . . . , TN} Êàæäàÿ ïîëó÷åííàÿ òåìà Ti áóäåò ñîîòâåòñòâîâàòü îäíîé âû-

áîðêå.

Äëÿ âûäåëåíèÿ ðàçëè÷íûõ ôîðì òîâàðîâ è îïðåäåëåíèÿ òèïè÷íîñòè çàêóïêè ïðåäëà-

ãàåòñÿ êëàñòåðèçîâàòü âñå çàêóïêè ñ ïîìîùüþ èåðàðõè÷åñêîé ìîäèôèêàöèè àëãîðèò-

ìà DBScan. Òàêèì îáðàçîì, àëãîðèòì Hierarchical DBScan áóäåò èñêîìûì àëãîðèò-

ìîì a (ñì. ðàçäåë ¾Ïîñòàíîâêà çàäà÷è¿). Â ðàçäåëå ¾Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò¿

áóäåò ïîêàçàíî, ÷òî àëãîðèòì Hierarchical DBScan äåéñòâèòåëüíî íàèëó÷øèì îáðàçîì

óäîâëåòâîðÿåò ïîñòàâëåíîé çàäà÷å. Ïîëó÷åííûå â ðåçóëüòàòå ïðèìåíåíèÿ àëãîðèòìà

Hierarchical DBScan êëàñòåðû áóäóò ñîîòâåòñòâîâàòü îäíîé ôîðìå âûïóñêà òîâàðà.

Àëãîðèòì ðåøåíèÿ çàäà÷è ïðåäñòàâëåí â Àëã. 3.1.

Äàëåå ïîäðîáíåå îïèøåì àëãîðèòì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ è èåðàðõè÷åñêóþ

ìîäèôèêàöèþ àëãîðèòìà DBScan.

3.2 Òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèÿ

Èñõîäíàÿ áàçà äàííûõ çàêóïîê ïðåäñòàâëÿåòñÿ â âèäå êîëëåêöèè òåêñòîâûõ îïè-

ñàíèé çàêóïîê D. Äëÿ äàííîé êîëëåêöèè ôîðìèðóåòñÿ ñëîâàðü W èñïîëüçóåìûõ â

êîëëåêöèè ñëîâ. Êàæäàÿ çàêóïêà x ∈ D (çäåñü è äàëåå â ýòîì ïîäðàçäåëå ïîä çàêóï-

êîé ïîíèìàåòñÿ åå òåêñòîâîå îïèñàíèå è îáîçíà÷àòü êàê x) ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íàáîð

ñëîâ èç W äëèíîé nx.

Ïðåäëàãàåòñÿ íå èñïîëüçîâàòü â êà÷åñòâå ñëîâ êîíñòðóêöèè òèïà ¾èçìåðåíèå+åäèíèöà

èçìåðåíèÿ¿, íàïðèìåð, ¾100 ìã¿.

Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ñóùåñòâóåò êîíå÷íîå ìíîæåñòâî T ñêðûòûõ òåì. Óïîòðåáëåíèå

ñëîâà w â êàæäîé çàêóïêå x ñâÿçàíî ñ íåêîòîðîé òåìîé T ∈ T , êîòîðàÿ íå èçâåñòíà.
Ââîäÿòñÿ ñëåäóþùèå ãèïîòåçû:

• áàçà çàêóïîê �íàáîð òðîåê (x,w, T ), êàæäàÿ èç òðîåê ñëó÷àéíà è íåçàâèñèìà

îò îñòàëüíûõ òðîåê;

• ïîÿâëåíèå ñëîâà w â çàêóïêå x íå çàâèñèò îò äîêóìåíòà è çàâèñèò òîëüêî îò

òåìàòè÷åñêîé ïðèíàäëåæíîñòè T çàêóïêè x:

p(w|T, x) = p(w|T ),

p(x|T,w) = p(x|T ),

p(x,w|T ) = p(x|T )p(w|T );
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Àëãîðèòì 3.1. Àëãîðèòì ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è

Âõîä: D �áàçà äàííûõ çàêóïîê, ε,MinPts �ïàðàìåòðû àëãîðèòìà DBScan;

Âûõîä: C �ðàçáèåíèå âûáîðêè D íà êëàñòåðû; {typicality(x), excess(x)} �

òèïè÷íîñòü è ïðåâûøåíèå äëÿ êàæäîé çàêóïêè x ∈ D
1: C := ∅;

2: T := TopicModeling(D);
3: {X1, . . . ,X|T |} �íàáîð âûáîðîê;
4: äëÿ âñåõ x ∈ D
5: T̃ := arg max

T∈T
p(T |x);

6: XT̃ .append(x);

7: äëÿ âñåõ XT

8: CT := HierarchicalDBScan(XT ) �íàáîð êëàñòåðîâ {CT1, . . . , CTNT
} â äàííîé âû-

áîðêå;

9: C.append(CT );

10: äëÿ âñåõ C ∈ C

11: µC :=

∑
x∈C

xprice∗xcount∑
x∈C

xcount
;

12: σC :=

√ ∑
x∈C

xcount∗(xprice−µC)2∑
x∈C

xcount
;

13: äëÿ âñåõ x ∈ C
14: åñëè xprice ≤ µC + σC òî

15: typicality(x) := 1;

16: excess(x) := 0;

17: èíà÷å

18: typicality(x) := 0;

19: excess(x) := xprice −−− µC − σC ;

• êàê ñëåäñòâèå, âåðîÿòíîñòü ïîÿâëåíèÿ ñëîâà w â çàêóïêå x âûðàæàåòñÿ ñëåäó-

þùåé ôîðìóëîé:

p(w|x) =
∑
T∈T

p(w|T )p(T |x);

• êîëè÷åñòâî òåì |T | ìíîãî ìåíüøå ðàçìåðà áàçû çàêóïîê |D| è êîëè÷åñòâà ñëîâ
|W |.

Ââåäåì òàêæå ñëåäóþùèå âåëè÷èíû:

nxw �êîëè÷åñòâî âõîæäåíèé ñëîâà w â çàêóïêó x,
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nx =
∑
w∈W

nxw �äëèíà çàêóïêè x,

Φ = [p(w|T )]|W |×|T | ,

Θ = [p(T |x)]|T |×|D|

Òîãäà çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ,èñïîëüçóÿ ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäî-

ïîäîáèÿ, ôîðìóëèðóåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì:

p(D,Φ,Θ) = Const ∗
∏
x∈D

∏
w∈x

p(x,w)nxw → max
Φ,Θ

.

Ëîãàðèôìèðóÿ è èçáàâëÿÿñü îò ïîñòîÿííîãî ñëàãàåìîãî, ïîëó÷àåì ñëåäóþùóþ ôîð-

ìóëèðîâêó çàäà÷è òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ:

L(Φ,Θ) =
∑
x∈D

∑
w∈x

nxw ln
∑
T∈T

p(w|T )p(T |x)→ max
Φ,Θ

.

Ââåäåì äîïîëíèòåëüíûå âåëè÷èíû:

F = [p̂(w|x)]|W |×|D| =

[
nxw
nx

]
|W |×|D|

,

p̂wx = p̂(w|x) =
nxw
nx

� îöåíêà âåðîÿòíîñòè ñëîâà w âõîäèòü â çàóïêó x,

HxwT = p(T |x,w) =
p(w|T )p(T |x)

p(w|x)
=

ϕwT θTx∑
T ′∈T

ϕwT ′θT ′x
�âåðîÿòíîñòü òîãî,

÷òî òåìà T îïèñûâàåò âõîæäåíèÿ ñëîâà w â çàêóïêó x,

n̂xwT = nxwHxwT �îöåíêà ÷èñëà âõîæäåíèé ñëîâà w â çàêóïêó x, ñâÿçàííûõ ñ òåìîé T ,

n̂wT =
∑
x∈D

nxwHxwT �îöåíêà ÷èñëà òðîåê (x,w, T ), â êîòîðûõ ñëîâî èç x ñâÿçàíî ñ òåìîé T ,

n̂xT =
∑
w∈W

nxwHxwT � îöåíêà ÷èñëà òðîåê (x,w, T ), â êîòîðûõ ñëîâî w ñâÿçàíî ñ òåìîé T ,

n̂T =
∑
w∈W

n̂wT �îöåíêà ÷èñëà òðîåê (x,w, T ), ñâÿçàííûõ ñ òåìîé T ,

ϕwT = p̂(w|T ) =
n̂wT
n̂T

�îöåíêà âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ïîÿâëåíèå ñëîâà w ñâÿçàíî ñ òåìîé T ,

θTx = p̂(T |x) =
n̂xT
nx

�îöåíêà âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî çàêóïêà x îïèñûâàåòñÿ òåìîé T .

Çàìåòèì, ÷òî, èñïîëüçóÿ ââåäåííûå îáîçíà÷åíèÿá çàäà÷ó òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâà-

íèÿ ìîæíî òàêæå ñôîðìóëèðîâàòü ñëåäóþùèì îáðàçîì:

||F − ΦΘ||2 → min
Φ,Θ
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Àëãîðèòì 3.2. EM-àëãîðèòì äëÿ ðåøåíèÿ çàäà÷è òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Âõîä: D �êîëëåêöèÿ òåêñòîâûõ îïèñàíèé çàêóïîê,W �ñëîâàðü, [nxw]|W |×|D|, nx äëÿ

êàæäîãî x ∈ D , |T | �êîëè÷åñòâî òåì, θiter �ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî èòåðàöèé
àëãîðèòìà, θlkhd �ïîðîã ñõîäèìîñòè ïðàâäîïîäîáèÿ.

Âûõîä: Φ,Θ.

1: èíèöèàëèçèðóåì Φ,Θ;

2: L(Φ,Θ) :=
∑
x∈D

∑
w∈x

nxw ln
∑
T∈T

ϕwT θTx;

3: iter := 0;

4: ∆L(Φ,Θ) := θlkhd + 1;

5: ïîêà (∆L(Φ,Θ) > θlkhd) OR (iter < θiter)

6: E-øàã: HxwT := p(T |x,w) = ϕwT θTx∑
T ′∈T

ϕwT ′θT ′x

7: Ì-øàã: n̂wT :=
∑
x∈D

nxwHxwT

8: Ì-øàã: n̂xT :=
∑
w∈W

nxwHxwT ;

9: Ì-øàã: n̂T :=
∑
w∈W

n̂wT ;

10: Ì-øàã: ϕwT := n̂wT

n̂T
;

11: Ì-øàã: θTx := n̂xT

nx
;

12: Lold(Φ,Θ) := L(Φ,Θ);

13: L(Φ,Θ) :=
∑
x∈D

∑
w∈x

nxw ln
∑
T∈T

ϕwT θTx;

14: ∆L(Φ,Θ) := |L(Φ,Θ) −−− Lold(Φ,Θ)|;
15: iter := iter + 1

Ïðåäëàãàåòñÿ ðåøàòü çàäà÷ó òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñ ïîìîùüþ EM-àëãîðèòìà

(ñì. Àëã. 3.2): Çàìåòèì, ÷òî íàéäåííîå ñ ïîìîùüþ äàííîãî àëãîðèòìà ðåøåíèå â îá-

ùåì ñëó÷àå íååäèíñòâåííî â ñèëó ñëåäóþùåãî ðàññóæäåíèÿ:

ΦΘ = (ΦS−1)(SΘ) = Φ′Θ′.

Íåîáõîäèìî òîëüêî, ÷òîáû ìàòðèöû Φ′ è Θ áûëè ñòîõàñòè÷åñêèìè.

Äëÿ ïîâûøåíèÿ óñòîé÷èâîñòè ðåøåíèÿ (èçáàâëåíèÿ îò íååäèíñòâåííîñòè ðåøåíèÿ)

è ïîâûøåíèÿ èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü ðåãóëÿðèçàöèþ. Â

ýòîì ñëó÷àå çàäà÷à òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ïåðåôîðìóëèðóåòñÿ ñëåäóþùèì

îáðàçîì:

L(Φ,Θ) +R(Φ,Θ)→ max
Φ,Θ

,

R(Φ,Θ) =
n∑
i=1

τiRi(Φ,Θ),
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Ri(Φ,Θ) �äèôôåðåíöèðåìûå ïî ϕwT , θTx ôóíêöèè,

τi ≥ 0 ∀i = 1, . . . , n.

Òîãäà ôîðìóëû ïåðåñ÷åòà ϕwT , θTx íà M-øàãå àëãîðèòìà 3.2 èçìåíÿòñÿ ñëåäóþùèì

îáðàçîì:

ϕwT =
(n̂wT + ϕwT

∂R(Φ,Θ)
ϕwT

)+∑
u∈W

(n̂uT + ϕuT
∂R(Φ,Θ)
ϕuT

)+

,

θTx =
(n̂xT + θTx

∂R(Φ,Θ)
θTx

)+∑
T ′∈T

((n̂xT ′ + θT ′x
∂R(Φ,Θ)
θT ′x

)+

.

Ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü ñëåäóþùèå ðåãóëÿðèçàòîðû:

• ðàçðåæèâàíèå ìàòðèöû Φ

R1(Φ,Θ) = −
∑
T∈T

∑
w∈W

ϕwT ;

• ðàçðåæèâàíèå ìàòðèöû Θ

R2(Φ,Θ) = −
∑
x∈D

∑
T∈T

θTx;

• ïîâûøåíèå ðàçëè÷íîñòè òåì

R3(Φ,Θ) = −1

2

∑
T∈T

∑
T ′∈T \T

cov(ϕT , ϕT ′),

cov(ϕT , ϕT ′) =
∑
w∈W

ϕwTϕwT ′ ;

• ñîêðàùåíèå ÷èñëà òåì

R4(Φ,Θ) = −
∑
T∈T

ln
∑
x∈D

nx
n̂T
θTx.

Îöåíêîé êà÷åñòâà òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñëóæàò êðèòåðèè, ïåðå÷èñëåííûå

íèæå.

• Ïåðïëåêñèÿ:

P(D) = exp

(
− 1

n
L(Φ,Θ)

)
= exp

(
− 1

n

∑
x∈D

∑
w∈x

nxw ln
∑
T∈T

p(w|T )p(T |x)

)
.
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• Ðàçðåæåííîñòü ìàòðèöû Θ ¾òåìû-äîêóìåíòû¿:

SΘ =

∑
T∈T

∑
x∈D

[p(T |x) = 0]

|T ||D|
.

• Ðàçðåæåííîñòü ìàòðèöû Φ ¾ñëîâà-òåìû¿:

SΦ =

∑
w∈W

∑
T∈T

[p(w|T ) = 0]

|W ||T |
.

Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî â ðåçóëüòàòå ðàáîòû òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ èñõîäíàÿ áà-

çà çàêóïîê ðàçîáüåòñÿ íà íàáîð íåïåðåñåêàþùèõñÿ âûáîðîê, ñîîòâåòñâóþùèõ òåìàì

èç T è ïðåäñòàâëÿþùèõ ñîáîé íàáîð òîâàðîâ. Áóäåì îòíîñèòü ê âûáîðêå XT , ñîîò-

âåòñòâóþùåé òåìå T , çàêóïêó x, åñëè T = arg max
T ′∈T

p(T ′|x).

Äàííûé ýòàï ïîçâîëÿåò óìåíüøèòü ðàçìåðíîñòü ðåøàåìîé çàäà÷è è ñôîðìèðîâàòü

áîëåå îäíîðîäíûå, ÷åì èñõîäíàÿ áàçà çàêóïîê, âûáîðêè äëÿ ïîñëåäóþùåé êëàñòåðè-

çàöèè.

3.3 Áàçîâûé àëãîðèòì DBScan

Ïðåæäå ÷åì îïèñàòü èåðàðõè÷åñêóþ ìîäèôèêàöèþ àëãîðèòìà DBScan, èñïîëü-

çóåìóþ äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è, îïèøåì áàçîâûé àëãîðèòì DBScan.

Áóäåì íàçûâàòü òî÷êó P êîðíåâîé, åñëè íà ðàññòîÿíèè íå áîëåå ε îò íåå íàõîäèòñÿ íå

ìåíåå MinPts òî÷åê. Äàííûå òî÷êè íàçîâåì íåïîñðåäñòâåííî ïëîòíî-äîñòèæèìûìè

èç P . Íè îäíà òî÷êà íå ÿâëÿåòñÿ íåïîñðåäñòâåííî ïëîòíî-äîñòèæèìîé èç íåêîðíåâîé

òî÷êè.

Áóäåì íàçûâàòü òî÷êó Q ïëîòíî-äîñòèæèìîé èç òî÷êè P , åñëè ñóùåñòâóåò ïóòü

P1, . . . , Pn, óäîâëåòâîðÿþùèé ñëåäóþùèì óñëîâèÿì: P1 = P , Pn = Q, Pi+1 íåïîñðåä-

ñòâåííî ïëîòíî-äîñòèæèìà èç Pi äëÿ âñåõ i = 1, . . . , n− 1 .

Áóäåì íàçûâàòü òî÷êè, êîòîðûå íå ÿâëÿþòñÿ ïëîòíî-äîñòèæèìûìè íè èç îäíîé äðó-

ãîé òî÷êè âûáðîñàìè.

Áóäåì íàçûâàòü òî÷êè P è Q ïëîòíî-ñîåäèíåííûìè, åñëè ñóùåñòâóåò òî÷êà O òàêàÿ,

÷òî P è Q ïëîòíî-äîñòèæèìû èç O.

Òîãäà êëàñòåð áóäåò ôîðìèðîâàòüñÿ êàê íàáîð âñåõ ïëîòíî-äîñòèæèìûõ òî÷åê èç

çàäàííîé êîðíåâîé òî÷êè P . Çàìåòèì, ÷òî îäèí è òîò æå êëàñòåð ìîæåò áûòü ñôîð-

ìèðîâàí íà îñíîâå ðàçëè÷íûõ êîðíåâûõ òî÷åê.

Êàæäûé êëàñòåð óäîâëåòâîðÿåò ñëåäóþùèì ñâîéñòâàì:
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Ðèñ. 1: Ïðèìåð êëàññèôèêàöèè òî÷åê: êðàñíûå òî÷êè �êîðíåâûå, æåëòûå �ïëîòíî-äîñòèæèìûå èç

êîðíåâûõ, ñèíèå �âûáðîñû (MinPts = 3)

• âñå òî÷êè âíóòðè êëàñòåðà ÿâëÿþòñÿ ïîïàðíî ïëîòíî-ñîåäèíåííûìè;

• åñëè òî÷êà P ïëîòíî-äîñòèæèìà èç íåêîòîðîé òî÷êè Q êëàñòåðà, òî P òàêæå

ïðèíàäëåæèò äàííîìó êëàñòåðó.

Ïðèìåð êëàññèôèêàöèè òî÷åê ïðåäñòâàëåí íà ðèñ. 1 (ðèñóíîê âçÿò èç [24]).

Íà äàííîì ðèñóíêå êðàñíûìè òî÷êàìè îòìå÷åíû êîðíåâûå, æåëòûìûå �ïëîòíî-

äîñòèæèìûå èç êîðíåâûõ, ñèíèìè �âûáðîñû. Çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà MinPts = 3 ,

ïàðàìåòð ε ðàâåí ðàäèóñó îòìå÷åííûõ îêðóæíîñòåé. Òàêæå ýòîò ðèñóíîê èëëþñòðè-

ðóåò ðàáîòó àëãîðèòìà DBScan �êîðíåâûå è ïëîòíî-äîñòèæèìûå èç êîðíåâûõ òî÷êè

îáðàçóþò êëàñòåð, êðîìå òîãî, èìååòñÿ îäèí âûáðîñ.

Àëãîðèòì 3.3 ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îïèñàíèå àëãîðèòìà êëàñòåðèçàöèè DBScan è ññû-

ëàåòñÿ íà ôóíêöèè 3.4, 3.5.
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Àëãîðèòì 3.3. Àëãîðèòì DBScan

Âõîä: X �âûáîðêà, ε,MinPts �ïàðàìåòðû àëãîðèòìà DBScan;

Âûõîä: C �ðàçáèåíèå âûáîðêè X íà êëàñòåðû;

1: C := ∅

2: i := 0;

3: Ci := ∅;

4: Cnoise := ∅;

5: Visited = ∅;

6: NotVisited = X ;
7: ïîêà NotVisited 6= ∅

8: P := NotVisited.pop;

9: Visited.append(P );

10: NeighborPts := regionQuery(P,X , ε);
11: åñëè |NeighborPts| < MinPts òî

12: Cnoise := Cnoise.append(P );

13: èíà÷å

14: Ci, Cnoise := expandCluster(P,NeighborPts, Ci, Cnoise, C,X , ε,MinPts,Visited,NotVisited);

15: C.append(Ci);

16: i := i+ 1;

17: Ci = ∅;

18: C.append(Cnoise);

3.4 Èñïîëüçóåìàÿ ôóíêöèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó çàêóïêàìè

Ïðåæäå ÷åì îïèñàòü èåðàðõè÷åñêóþ ìîäèôèêàöèþ àëãîðèòìà DBScan, èñïîëü-

çóåìóþ äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è, îïèøåì èñïîëüçóåìóþ ôóíêöèþ ðàññòî-

ÿíèÿ ìåæäó çàêóïêàìè.

Ïðåäëàãàåòñÿ äëÿ îïðåäåëåíèÿ ðàññòîÿíèÿ ìåæäó çàêóïêàìè èñïîëüçîâàòü íèæåïå-

ðå÷èñëåííûå ïðèçíàêè çàêóïîê:

• òåêñòîâîå îïèñàíèå çàêóïêè xtext (ïðåäëàãàåòñÿ ëåììàòèçèðîâàòü òåêòîâîå îïè-

ñàíèå è óäàëèòü èç íåãî ñòîï-ñëîâà, à òàêæå âñå ÷èñëà è êîíñòðóêöèè òèïà

¾èçìåðåíèå+åäèíèöà èçìåðåíèÿ¿);

• ñèíòåòè÷åñêèé àòðèáóò ¾èçìåðåíèÿ çàêóïêè¿ xmeas (âûäåëåííûå è óäàëåííûå

èç òåêñòîâîãî îïèñàíèÿ êîíñòðóêöèè òèïà ¾èçìåðåíèå+åäèíèöà èçìåðåíèÿ¿);
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Àëãîðèòì 3.4. Ôóíêöèÿ expandCluster

Âõîä: P,NeighborPts, Ci, Cnoise, C,X , ε,MinPts,Visited,NotVisited;

Âûõîä: Ci, Cnoise;

1: Ci.append(P );

2: äëÿ âñåõ P ′ ∈ NeighborPts
3: åñëè P ′ ∈ NotV isited òî
4: NotVisited.delete(P ′);

5: Visited.append(P ′);

6: NeighborPts′ := regionQuery(P ′,X , ε);
7: åñëè |NeighborPts′| ≥ MinPts òî

8: NeighborPts.join(NeighborPts′);

9: åñëè P ′ ∈ Cnoise òî

10: Cnoise.delete(P
′);

11: Ci.appendP
′;

12: èíà÷å åñëè P ′ /∈ C, ∀C ∈ C òî
13: Ci.append(P ′)

Àëãîðèòì 3.5. Ôóíêöèÿ regionQuery

Âõîä: P,X , ε;
Âûõîä: NeighborPts;

1: NeighborPts = ∅;

2: äëÿ âñåõ P ′ ∈ X
3: åñëè dist(P, P ′) ≤ ε òî

4: NeighborPts.append(P ′)

• öåíà çàêóïêè xprice.

Îïðåäåëèì ñëåäóþùèå ôóíêöèè áëèçîñòè ìåæäó äâóìÿ çàêóïêàìè:

• âëîæåííîñòü òåêòîâîãî îïèñàíèÿ îäíîé çàêóïêè â äðóãóþ:

sim1(x1,x2) =
|set(xtext1 ) ∩ set(xtext2 )|

min(|set(xtext1 )|, |set(xtext2 )|)
;

• áëèçîñòü ïî ìåðå Æàêêàðà èçìåðåíèé çàêóïîê:

sim2(x1,x2) =
|set(xmeas1 ) ∩ set(xmeas2 )|
|set(xmeas1 ) ∪ set(xmeas2 )|

;
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• áëèçîñòü öåí çàêóïîê:

sim3(x1,x2) = 1− |x
price
1 − xprice2 |
xprice1 + xprice2

.

Òîãäà ôóíêöèþ áëèçîñòè äâóõ çàêóïîê îïðåäåëèì ñëåäóþùèì îáðàçîì:

sim(x1,x2) = ω1sim1(x1,x2) + ω2sim2(x1,x2) + ω3sim3(x1,x2),

ω1 + ω2 + ω3 = 1.

Ñîîòâåòñòâåííî, ðàññòîÿíèå ìåæäó äâóìÿ çàêóïêàìè îïðåäåëèì ñëåäóþùèì îáðàçîì:

dist(x1,x2) = 1 −−− sim(x1,x2).

3.5 Àëãîðèòìà Hierarchical DBScan

Äëÿ ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü èåðàõè÷åñêóþ ìî-

äèôèêàöèþ àëãîðèòìà DBScan.

Ïðåäëàãàåòñÿ íà ïåðâîé èòåðàöèè (íóëåâîì óðîâíå èåðàðõèè) êëàñòåðèçîâàòü âñþ

äàííóþ âûáîðêó. Çàòåì, èçìåíÿÿ ïàðàìåòðû àëãîðèòìà è âåñà ïðèçíàêîâ â ìåòðèêå,

ïðåäàëàãàåòñÿ íà ñëåäóþùåì óðîâíå èåðàðõèè êëàñòåðû, ïîëó÷åííûå íà ïðåäûäóùåì

óðîâíå èåðàðõèè ðàçáèâàòü íà íîâûå êëàñòåðû. Òàêèì îáðàçîì, íà ðàííèõ ýòàïàõ

ïðîèçîéäåò ðàçáèåíèå âûáîðêè íà êëàñòåðû, ñîîòâåòñòóþùèå ðàçëè÷íûì òîâàðàì, à

íà ïîçäíèõ ýòàïàõ â êëàñòåðû áóäóò âõîäèòü áëèçêèå ïî öåíå çàêóïêè, ñîîòâåòñòâó-

þùèå îäíîé ôîðìå òîâàðà. Àëãîðèòì 3.6 ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îïèñàíèå àëãîðèòìà

Hierarchial DBScan ñ èçìåíþÿùåéñÿ â çàâèñèìîñòè îò óðîâíÿ èåðàðõèè ôóíêöèåé

ðàññòîÿíèÿ.

Îïèñàíèå ýâðèñòèê äëÿ âûáîðà ε, ω1, ω2, ω3 áóäåò ïðèâåäåíî â ñëåäóþùåì ïîäðàçäå-

ëå.

Äëÿ óìåíüøåíèÿ âðåìåíè ðàáîòû àëãîðèòìà ïðåäëàãàåòñÿ ñëåäóþùàÿ ìîäèôèêàöèÿ:

ïðåäëàãàåòñÿ íå ðàçáèâàòü íà êëàñòåðû ñëåäóþùåãî óðîâíÿ òå êëàñòåðû, êîòîðûå

óäîâëåòâîðÿþò ýêñïåðòíîìó êðèòåðèþ êà÷åñòâà êëàñòåðà (ñì. ðàçäåë ¾Ïîñòàíîâêà

çàäà÷è¿). Ýêñïåðòíî-ìîäèôèöèðîâàííûé àëãîðèòì Hierarchical DBScan ïðåäñòàâëåí

â 3.7.

3.6 Ýâðèñòèêè äëÿ âûáîðà ïàðàìåòðîâ àëãîðèòìà

Òî÷íî ïîäîáðàòü îïòèìàëüíûå ïàðàìåòðû àëãîðèòìà è âåñà ïðèçíàêîâ â ôóíê-

öèè ðàññòîÿíèÿ ïðåäñòàâëÿåòñÿ òðóäíîâûïîëíèìîé çàäà÷åé, îäíàêî ïðåäëîæåíû
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Àëãîðèòì 3.6. Hierarchical DBScan

Âõîä: X �âûáîðêà, MinPts �ïàðàìåòð àëãîðèòìà DBScan, θlvl �ìàêñèìàëüíûé óðî-

âåíü èåðàðõèè;

Âûõîä: C �ðàçáèåíèå âûáîðêè X íà êëàñòåðû;

1: C := ∅

2: LOC := [{X , 0}];
3: ïîêà LOC 6= ∅
4: {D, level} := LOC.pop;

5: dist = dist(ω1(level), ω2(level), ω3(level)) � ìåíÿåì ôóíêöèþ ðàññòîÿíèÿ;

6: ε := epsilonSelection(MinPts, D, level);

7: C̃ := DBScan(D, ε,MinPts)

8: åñëè level < θlvl òî

9: äëÿ âñåõ C ∈ C̃
10: LOC.append({C, level + 1})
11: èíà÷å

12: äëÿ âñåõ C ∈ C̃
13: C.append(C)

íåêîòîðûå ýâðèñòèêè äëÿ ïîäáîðà äàííûõ ïàðàìåòðîâ. Ïóñòü k−Nbr(x) �ìíîæåñòâî,

ñîñòîÿùåå èç k áëèæàéøèõ ñîñåäåé òî÷êè x, òîãäà â êà÷åñòâå îöåíêè ïàðàìåòðà ε

ïðåäëàãàåòñÿ áðàòü ñëåäóþùåå çíà÷åíèå:

ε =
1

|X |
∑

fatx∈X

∑
x′∈MinPts−Nbr(x)

dist(x,x′)

MinPts
.

Ïàðàìåòð MinPts âûáèðàåòñÿ ýêñïåðòíî è èíòåðïðåòèðóåòñÿ êàê ìèíèìàëüíîå êî-

ëè÷åñòâî òî÷åê â êëàñòåðå.

Òàêæå ïðåäëàãàåòñÿ ñëåäþùàÿ ýâðèñòèêà äëÿ ïîäáîðà çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà ε:

ε = ε0q
−level.

Ïîäáîð çíà÷åíèé ω1, ω2, ω3 îñóùåñòâëÿåòñÿ èç ñëåäóþùèõ ñîîáðàæåíèé: íà ðàííèõ

ýòàïàõ êëàñòåðèçàöèè ïðåäïîëàãàåòñÿ âûáîðêó ðàçäåëèòü íà êëàñòåðû ñîîòâåòñâóþ-

ùèå îïðåäåëåííûì òîâàðàì, ò.å íàèáîëüøåå çíà÷åíèå ïðèíèìàåò ω1. Â äàëüíåéøåì

êëàñòåðû èíòåðïðåòèðóþòñÿ êàê ôîðìà âûïóñêà òîâàðà è íàèáîëüøåå çíà÷åíèå ïðè-

íèìàåò ω2. Íà ïîñëåäíèõ ýòàïàõ ñëåäóåò óâåëè÷èòü çíà÷åíèå ω3 �ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî
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Àëãîðèòì 3.7. Ýêñïåðòíî-ìîäèôèöèðîâàííûé àëãîðèòì Hierarchical DBScan

Âõîä: X �âûáîðêà, MinPts �ïàðàìåòð àëãîðèòìà DBScan, θlvl �ìàêñèìàëüíûé óðî-

âåíü èåðàðõèè;

Âûõîä: C �ðàçáèåíèå âûáîðêè X íà êëàñòåðû;

1: C := ∅

2: LOC := [{X , 0}];
3: ïîêà LOC 6= ∅
4: {D, level} := LOC.pop;

5: dist = dist(ω1(level), ω2(level), ω3(level)) � ìåíÿåì ôóíêöèþ ðàññòîÿíèÿ;

6: ε := epsilonSelection(MinPts, D, level);

7: C̃ := DBScan(D, ε,MinPts)

8: äëÿ âñåõ C ∈ C̃
9: åñëè (level < θlvl) AND (g(C) == 0) òî

10: LOC.append({C, level + 1})
11: èíà÷å

12: C.append(C);

çàêóïêè îäíîé ôîðìû âûïóñêà áóäóò èìåòü ñõîæóþ öåíó, íî öåíà èç-çà èíôëÿöèè

ìîæåò ðàçëè÷àòüñÿ â çàâèñèìîñòè îò äàòû ñîâåðøåíèÿ çàêóïêè.

4 Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò

4.1 Îïèñàíèå äàííûõ

Îïèñàíèå âûáîðêè Äëÿ âû÷èñëèòåëüíîãî ýêñïåðèìåíòà èñïîëüçîâàëèñü çàêóïêè,

èìåþùèå îäèí èç ïåðå÷èñëåííûõ íèæå êîäîâ ÎÊÏÄ:

• 33.10.15.131: Èíñòðóìåíòû ðåæóùèå è óäàðíûå ñ îñòðîé (ðåæóùåé) êðîìêîé

îäíîëåçâèéíûå;

• 21.20.10.239: Ïðåïàðàòû äëÿ ëå÷åíèÿ íåðâíîé ñèñòåìû;

• 24.42.13.779: Ñðåäñòâà ïðîòèâîðàêîâûå;

• 24.42.13.796: Ñðåäñòâà ïðîòèâîâèðóñíûå;

• 36.63.21.110: Ðó÷êè øàðèêîâûå;
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• 33.10.15.121: Øïðèöû-èíúåêòîðû ìåäèöèíñêèå ìíîãîðàçîâîãî è îäíîðàçîâîãî

èñïîëüçîâàíèÿ ñ èíúåêöèîííûìè èãëàìè è áåç íèõ;

• 30.01.24.110: ×àñòè è ïðèíàäëåæíîñòè êîïèðîâàëüíî-ìíîæèòåëüíûõ ìàøèí.

Ðàçìåð ïîëó÷åííîé òàêèì îáðàçîâ âûáîðêè �464258 çàêóïêè (ñóììàðíàÿ ñòîèìîñòü

çàêóïîê áîëåå 125 ìëðä. ðóáëåé), ïðè ýòîì êîëè÷åñòâî óíèêàëüíûõ ñëîâ (ïîñëå ëå-

ìàòèçàöèè, î êîòîðîé ïîäðîáíåå áóäåò íàïèñàíî íèæå), âñòðå÷àþùèõñÿ íå ìåíåå 5

ðàç �8329 ñëîâ.

Ëåììàòèçàöèÿ Äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàí-

ñòâà äëÿ êëàñòåðèçàöèè áûëà ïðîâåäåíà ïðîöåäóðà ëåììàòåçèöèè ñëîâ. Ëåììàòè-

çàöèÿ �ýòî ïðèâåäåíèå ñëîâ â òåêñòå ê èõ íîðìàëüíîé (íà÷àëüíîé) ôîðìå. Äàííàÿ

ïðîöåäóðà ïîçâîëÿåò ñîêðàòèòü ñëîâàðü (ðàçìåðíîñòü ïðèçíàêîâîãî ïðîñòðàíñòâà).

Â ðóññêîì ÿçûêå íà÷àëüíûìè ôîðìàìè ñ÷èòàþòñÿ:

• äëÿ ñóùåñòâèòåëüíûõ �èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî;

• äëÿ ïðèëàãàòåëüíûõ �èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî, ìóæñêîé ðîä;

• äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ ÷èñëèòåëüíûõ �èìåíèòåëüíûé ïàäåæ;

• äëÿ ïîðÿäêîâûõ ÷èñëèòåëüíûõ �èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî,

ìóæñêîé ðîä;

• äëÿ ãëàãîëîâ �ãëàãîë â èíôèíèòèâå;

• äëÿ áîëüøèíñòâà ìåñòîèìåíèé-ñóùåñòâèòåëüíûõ �èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèí-

ñòâåííîå ÷èñëî;

• äëÿ ìåñòîèìåíèé-ïðèëàãàòåëüíûõ �èìåíèòåëüíûé ïàäåæ, åäèíñòâåííîå ÷èñëî,

ìóæñêîé ðîä;

• äëÿ ìåñòîèìåíèé-÷èñëèòåëüíûõ �èìåíèòåëüíûé ïàäåæ;

• äëÿ ïðè÷àñòèé �ãëàãîë â èíôèíèòèâå;

• äëÿ äååïðè÷àñòèé �ãëàãîë â èíôèíèòèâå.

Äëÿ ëåììàòèçàöèè èñïîëüçîâàëàñü áèáëèîòåêà pymorphy2 [23].
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Âûäåëåíèå ñòîï-ñëîâ. Äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé è ïðèçíàêîâîãî

ïðîñòðàíñòâà äëÿ êëàñòåðèçàöèè áûëà ïðîâåäåíà ïðîöåäóðà âûäåëåíèÿ ñòîï-ñëîâ.

Ñòîï-ñëîâà �ýòî ñëîâà, êîòîðûå âñòðå÷àþòñÿ â òåêñòàõ ðàçëè÷íîé òåìàòèêè è íå

íåñóò ñìûñëîâîé íàãðóçêè. Êàê ïðàâèëî, ê ñòîï-ñëîâàì îòíîñÿò ïðåäëîãè, ñîþçû,

ìåæäîìåòèÿ, ÷àñòèöû è ò.ï.

Äëÿ âûäåëåíèÿ ñòîï-ñëîâ èñïîëüçîâàëàñü áèáëèîòåê nltk [22], ñîäåðæàùàÿ ïðèâåäåí-

íûé íèæå ñïèñîê ñòîï-ñëîâ (ñì. Òàáë. 1).

Òàáëèöà 1: Ñïèñîê ñòîï-ñëîâ â áèáëèîòåêå nltk

è â âî íå ÷òî îí íà ÿ ñ íèêîãäà

òî âñå îíà òàê åãî íî äà òû ê ñåé÷àñ

çà áû ïî òîëüêî åå ìíå áûëî âîò îò âñåõ

î èç åìó òåïåðü êîãäà äàæå íó âäðóã ëè áûëè

íè áûòü áûë íåãî äî âàñ íèáóäü îïÿòü óæ ýòîãî

ïîòîì ñåáÿ íè÷åãî åé ìîæåò îíè òóò ãäå åñòü ÷åãî

ìû òåáÿ èõ ÷åì áûëà ñàì ÷òîá áåç áóäòî íåé

ñåáå ïîä áóäåò æ òîãäà êòî ýòîò òîãî ïîòîìó ðàç

íèì çäåñü ýòîì îäèí ïî÷òè ìîé òåì ÷òîáû íåå áîëüøå

à âû íåò èëè äëÿ òîæå ñîâñåì êóäà çà÷åì íåëüçÿ

ìîæíî ïðè íàêîíåö äâà îá äðóãîé õîòü ïîñëå íàä êàê

÷åðåç ýòè íàñ ïðî âñåãî íèõ êàêàÿ ìíîãî ðàçâå ñî

ìîÿ âïðî÷åì õîðîøî ñâîþ ýòîé ïåðåä èíîãäà ëó÷øå ÷óòü òîì

òàêîé èì áîëåå âñåãäà êîíå÷íî âñþ ìåæäó òîò òðè ýòó

ó æå ìåíÿ åùå åñëè óæå âàì âåäü íàäî êàêîé

Âûäåëåíèå ñèíòåòè÷åñêîãî ïðèçíàêà ¾èçìåðåíèÿ çàêóïêè¿ Äëÿ âûäåëåíèÿ

ñèíòåòè÷åñêîãî ïðèçíàêà ¾èçìåðåíèÿ çàêóïêè¿ èç òåêñòîâîãî îïèñàíèÿ (äî ëåììàòè-

çàöèè è óäàëåíèÿ ñòîï-ñëîâ) ïðåäëàãàåòñÿ âîñïîëüçîâàòüñÿ ñëåäóþùèì ðåãóëÿðíûì

âûðàæåíèåì:

([�|n|][−]∗|[0− 9]+[, .]?[0− 9]∗)|([0− 9]+[, .]?[0− 9]∗[ ]∗[− |a− z|%][− |a− z|/|%|0− 9]∗).

Çäåñü a∗ îçíà÷àåò, ÷òî ïîäâûðàæåíèå a âñòðå÷àåòñÿ ëþáîå êîëè÷åñòâî ðàç ïîäðÿä;

a+ îçíà÷àåò, ÷òî ïîäâûðàæåíèå a âñòðå÷àåòñÿ ëþáîå áîëüøåå, ÷åì 0, êîëè÷åñòâî ðàç

ïîäðÿä; a? îçíà÷àåò, ÷òî ïîäâûðàæåíèå a âñòðå÷àåòñÿ 0 èëè 1 ðàç ïîäðÿä.
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Âñå ñîâïàäåíèÿ ñ äàííûì âûðàæåíèåì ïåðåíîñÿòñÿ â ñèíòåòè÷åñêèé ïðèçíàê xmeas

¾èçìåðåíèÿ çàêóïêè¿ è óäàëÿþòñÿ èç òåêñòîâîãî îïèñàíèÿ. Ïîñëå ýòîãî òåêñòîâîé

îïèñàíèå ïðîõîäèò ïðîöåäóðû ëåììàòèçàöèè è óäàëåíèÿ ñòîï-ñëîâ.

4.2 Âû÷èñëèòåëüíûé ýêñïåðèìåíò è àíàëèç åãî ðåçóëüòàòîâ

Â ïåðâîé ÷àñòè âû÷èñëèòåëüíîãî ýêñïåðèòìåíòà áûëî ïîñòðîåíî 4 òåìàòè÷åñêèå

ìîäåëè:

• PLSA �òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áåç ðåãóëÿðèçàòîðîâ;

• ARTM �òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñ ðåãóëÿðèçàòîðàìè ðàçðåæåííîñòè ìàòðèö Φ è

Θ è ðåãóëÿðèçàòîðîì ñîêðàùåíèÿ ÷èñëà òåì;

• ARTM1 �òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñ ðåãóëÿðèçàòîðàìè ðàçðåæåííîñòè ìàòðèö Φ

è Θ è ðåãóëÿðèçàòîðîì ïîâûøåíèÿ ðàçëè÷íîñòè òåì;

• ARTM2 �òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñ ðåãóëÿðèçàòîðàìè ðàçðåæåííîñòè ìàòðèö Φ

è Θ.

Ïðè ïîñòðîåíèè ìîäåëåé êîëè÷åñòâî òåì áûëî âûáðàíî ðàâíûì 100. Ìîäåëü ARTM1

ñîêðàòèëà ýòî êîëè÷åñòâî äî 18.

Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè áûëè ïîñòðîåíû ñ èñïîëüçîâàíèåì áèáëèîòåêè BigARTM [11].

Ãðàôèêè 2 è 3 ïîêàçûâàþò ñðàâíåíèå ïåðïëåêñèè ìîäåëåé ñ ðåãóëÿðèçàöèåé ñ ïåð-

ïëåêñèåé ìîäåëè PLSA. Êàê âèäíî èç ýòèõ ãðàôèêîâ, ïàäåíèå ïåðïëåêñèè äëÿ ìîäå-

ëåé ARTM è ARTM2 ñðàâíèòåëüíî íåâåëèêî (äëÿ ìîäåëè ARTM íåñêîëüêî áîëüøå,

÷åì äëÿ ìîäåëè ARTM2). Äëÿ ìîäåëè ARTM1 óõóäøåíèå ïåðïëåêñèè äîñòàòî÷íî

âåëèêî. Òàêèì îáðàçîì, ìîäåëè PLSA, ARTM è ARTM1 ëó÷øå ïðåäñêàçûâàþò ïîÿâ-

ëåíèå òåðìèíîâ w ∈ W â òåêñòàõ çàêóïîê x ∈ D.

Ãðàôèêè 4 è 5 ïîêàçûâàþò ñðàâíåíèå ðàçðåæåííîñòè SΘ ìàòðèöû Θ ¾òåìû-

äîêóìåíòû¿ äëÿ ìîäåëåé ñ ðåãóëÿðèçàöèåé ñ ðàçðåæåííîñòüþ SΘ äëÿ ìîäåëè PLSA.

Êàê âèäíî èç ýòèõ ãðàôèêîâ, íàèáîëüøàÿ ðàçðåæåííîñòü äîñòèãàåòñÿ â ìîäåëè

ARTM. Ðàçðåæåííîñòü, äîñòèãàþùàÿñÿ â ìîäåëÿõ ARTM è ARTM1 äîñòàòî÷íà äëÿ

îäíîçíî÷íîãî îòíåñåíèÿ áîëüøèíñòâà çàêóïîê ê îïðåäåëåííîé òåìå, ÷òî ïîçâîëÿåò

ñôîðìèðîâàòü íàáîð ïîäâûáîðîê äëÿ ïîñëåäóþùèõ ýêñïåðèìåíòîâ. Ðàçðåæåííîñòü,
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Ðèñ. 2: Ñðàâíåíèå ïåðïëåêñèè äëÿ ìîäåëåé PLSA è ARTM

äîñòèãàåìàÿ â ìîäåëÿõ PLSA è ARTM2 íåäîñòàòî÷íà äëÿ ýòèõ öåëåé.

Ãðàôèêè 6 è 7 ïîêàçûâàþò ñðàâíåíèå ðàçðåæåííîñòè SΦ ìàòðèöû Φ ¾ñëîâà-

òåìû¿ äëÿ ìîäåëåé ñ ðåãóëÿðèçàöèåé ñ ðàçðåæåííîñòüþ SΦ äëÿ ìîäåëè PLSA. Êàê

âèäíî èç ýòèõ ãðàôèêîâ, íàèáîëüøàÿ ðàçðåæåííîñòü äîñòèãàåòñÿ â ìîäåëè ARTM1.

Àíàëèç ðåçóëüòàòîâ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé ïîêàçûâàåò:

• äëÿ ïîñòðîåíèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé íà äàííîé âûáîðêå äîñòàòî÷íî 20-30 èòå-

ðàöèé;

• äëÿ ðàçáèåíèÿ âûáîðêè íà ïîäâûáîðêè ëó÷øå âñåãî ïîäõîäèò ìîäåëü ARTM,

ò.ê. äàííàÿ ìîäåëü îáëàäàåò íàèáîëüøåé ðàçðåæåííîñòüþ SΘ ìàòðèöû Θ, ÷òî
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Ðèñ. 3: Ñðàâíåíèå ïåðïëåêñèè äëÿ ìîäåëåé PLSA, ARTM1 è ARTM2

ïîçâîëÿåò îäíîçíà÷íî îòíåñòè çàêóïêè â ïîäâûáîðêè, êðîìå òîãî, óõóäøåíèå

ïåðïëåêñèè ïî ñðàâíåíèþ ñ ìîäåëüþ PLSA íà äàííîé ìîäåëè ñðàâíèòåëüíî

íåâåëèêî;

• ìîäåëü ARTM1 òàêæå ïîäõîäèò äëÿ ðàçáèåíèÿ âûáîðêè íà ïîäâûáîðêè ò.ê. äàí-

íàÿ ìîäåëü îáëàäàåò áîëüøîé ðàçðåæåííîñòüþ SΘ ìàòðèöû Θ, îäíàêî, óõóäøå-

íèå ïåðïëåêñèè ïî ñðàâíåíèþ ñ ìîäåëüþ PLSA íà äàííîé ìîäåëè äîñòàòî÷íî

âåëèêî, ò.å. äàííàÿ ìîäåëü íåäîñòàòî÷íî õîðîøî ïðåäñêàçûâàåò ïîÿâëåíèå òåð-

ìèíîâ w ∈ W â òåêñòàõ çàêóïîê x ∈ D è, êàê ñëåäñòâèå, íåäîñòàòî÷íî õîðîøî

îáúÿñíÿåò äàííûå.
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Ðèñ. 4: Ñðàâíåíèå ðàçðåæåííîñòè ìàòðèöû Θ äëÿ ìîäåëåé PLSA è ARTM

• ìîäåëè PLSA è ARTM2 íå ïîäõîäÿò äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ ïîäâûáîðîê, ò.ê áîëü-

øîé ðàçðåæåííîñòè SΘ ìàòðèöû Θ äàííûõ ìîäåëåé íåäîñòàòî÷íî äëÿ îäíî-

çíà÷íîãî îòíåñåíèÿ çàêóïêè ê îïðåäåëåííîé ïîäâûáîðêå.

Âî âòîðîé ÷àñòè âû÷èñëèòåëüíîãî ýêñïåðèìåíòà áûëî ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå íåñêîëü-

êèõ àëãîðèòìîâ êëàñòåðèçàöèè ñ ïðåäëîæåííîé ìîäèôèêàöèåé Hierarchical DBScan.

Ê ïîëó÷åííûì â ðåçóëüòàòå ïðèìåíåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ñ àääèòèâíîé

ðåãóëÿðèçàöèåé ïîäâûáîðêàì áûëè ïðèìåíåíû ñëåäóþùèå àëãîðèòìû êëàñòåðèçà-

öèè:

• Hierarchical DBScan;

• DBScan;
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Ðèñ. 5: Ñðàâíåíèå ðàçðåæåííîñòè ìàòðèöû Θ äëÿ ìîäåëåé PLSA, ARTM1 è ARTM2

• K-Means;

• Spectral Clustering;

• A�nity Propagation;

• Agglomerative Clustering;

• EM-àëãîðèòì äëÿ äåêîìïîçèöèè ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé;

• Topic Modeling.

Îïèñàíèå àëãîðèòìà Hierarchical DBScan è ñïîñîáî åãî ïðèìåíåíèÿ îïèñàíû âûøå

(ñì. ðàçäåë ¾Àëãîðèòì ðåøåíèÿ ïîñòàâëåííîé çàäà÷è¿). Äëÿ ñðàâíåíèÿ òàêæå áûëè

ïðîâåäåíû ýêñïåðèìåíòû ñ îðèãèíàëüíîé âåðñèåé àëãîðèòìà DBScan; ïðè ýòîì âåñà
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Ðèñ. 6: Ñðàâíåíèå ðàçðåæåííîñòè ìàòðèöû Φ äëÿ ìîäåëåé PLSA è ARTM

â ω1, ω2, ω3 â ôóíêöèè ðàññòîÿíèÿ ïîäáèðàëèñü ïî ñåòêå çíà÷åíèé, êàê è äëÿ àëãîðèò-

ìà A�nity Propagation. Â àëãîðèòìå K-Means, ïîìèìî çíà÷åíèé âåñîâ, ïîäáèðàëîñü

òàêæå çíà÷åíèå êîëè÷åñòâà êëàñòåðîâ, êàê è â àëãîðèòìàõ Agglomerative Clustering è

Spectral Clustering. Ñ ïîìîùüþ EM-àëãîðèòìà äëÿ äåêîìïîçèöèè ñìåñè ðàñïðåäåëå-

íèé çàäà÷à êëàñòåðèçàöèè ðåøàëàñü êàê çàäà÷à äåêîìïîçèöèè ñìåñè ðàñïðåäåëåíèé

(íå ýêñïåðòíî-èíòåðïðåòèðóåìîé). Ïðè ýòîì âåñà â ñìåñè ïîëàãàëèñü íå ñòðîãî ðàâ-

íûìè 0 èëè 1 (â íàøåé ïîñòàíîâêå çàäà÷è âåñà ðàñïðåäåëíåíèé wC = [x ∈ C]). Â

Topic Modeling â êà÷åñòâå êëàñòåðîâ ðàññìàòðèâàëèñü ïîëó÷åííûå â ïåðâîé ÷àñòè

ýêñïåðèìåíòà ïîäâûáîðêè è ïðîâåðÿëàñü ãèïîòåçà î òîì, ÷òî ïîñëå ïðèìåíåíèÿ òå-

ìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ äîïîëíèòåëüíàÿ êëàñòåðèçàöèÿ íå íóæíà.

Ðåçóëüòàòû ñðàâíåíèÿ àëãîðèòìîâ êëàñòåðèçàöèè ïî îáîèì êðèòåðèÿì, ïðåäñòàâëåí-
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Ðèñ. 7: Ñðàâíåíèå ðàçðåæåííîñòè ìàòðèöû Φ äëÿ ìîäåëåé PLSA, ARTM1 è ARTM2

íûì â ðàçäåëå ¾Ïîñòàíîâêà çàäà÷è¿, ïîêàçàíû â Òàáë. 2.

Àíàëèç ðåçóëüòàòîâ ïîñòðîåíèÿ êëàñòåðèçàöèè ïîêàçûâàåò:

• ãèïîòåçà î òîì, ÷òî ïîñëå ïðèìåíåíèÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ äîïîëíè-

òåëüíàÿ êëàñòåðèçàöèÿ íå íóæíà áûëà îïðîâåðãíóòà;

• àëãîðèòì DBScan áåç èåðàðõè÷åñêîé ìîäèôèêàöèè ïîêàçûâàåò íåäîñòàòî÷íî

õîðîøèå äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ ðåçóëüòàòû;

• EM-àëãîðèòì íàèëó÷øèì îáðàçîì îïòèìèçèðóåò ýêñïåðòíî-èíòåðïåðòèðóåìîå

ïðàâäîïîäîáèå, íî â àëãîèòìå ó÷èòûâàåòñÿ êàê ïðèçíàê òîëüêî öåíà, èç-çà ÷åãî

ýêñïåðòíîå àãðåãèðîâàííîå êà÷åñòâî êëàñòåðîâ ñðàâíèòåëüíî íåâåëèêî;

• ðåçóëüòàò ðàáîòû àëãîðèòìà Hierarchical DBScan ÿâëÿåòñÿ ïàðåòî-îïòèìàëüíûì



� 30 �

Òàáëèöà 2: Ñðàâíåíèå àëãîðèòìîâ êëàñòåðèçàöèè

Ýêñïåðòíî-èíòåðïðåòèðóåìîå Ýêñïåðòíîå

Àëãîðèòì îòðèöàòåëüíîå àãðåãèðîâàííîå êà÷åñòâî

ëîã-ïðàâäîïîäîáèå êëàñòåðîâ

Hierarchical DBScan 1,14 0,79

DBScan 2,11 0,41

K-Means 1,52 0,75

Spectral Clustering 1,27 0,82

A�nity Propagation 1,87 0,61

Agglomerative Clustering 1,09 0,49

EM-àëãîðèòì 0,93 0,21

Topic Modeling 5,27 0

è îïòèìàëüíûì â óïðîùåííîé ïîñòàíîâêå çàäà÷è ïðè çíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðà

θexpert ìåíüøèõ, ÷åì 1,27;

• ðåçóëüòàòû ðàáîòû àëãîðèòìîâ Spectral Clustering, Agglomerative Clustering è

EM-àëãîðèòìà òàêæå ïàðåòî-îïòèìàëüíû (ñì. Ðèñ. 8);

• ðåçóëüòàòû ðàáîòû àëãîðèòìà K-Means áëèçêè ê ðåçóëüòàòàì ðàáîòû ïàðåòî-

îïòèìàëüíûõ àëãîðèòìîâ;

• àëãîðèòì Hierarchical DBScan íå òðåáóåò òî÷íîãî ïîäáîðà çíà÷åíèé ïàðàìåòðîâ,

â îòëè÷èå îò îñòàëüíûõ àëãîðèòìîâ.

Íà ðèñ. 9 è 10 ïîêàçàíû ãðàôèêè èçìåíåíèÿ ýêñïåðòíî-èíòåðïåðòèðóåìîãî îòðè-

öàòåëüíîãî ëîã-ïðàâäîïîäîáèÿ è ýêñïåðòíîãî àãðåãèðîâàííîãî êà÷åñòâà êëàñòåðîâ â

çàâèñèìîñòè îò ìàêñèìàëüíî äîïóñòèìîãî óðîâíÿ èåðàðõèè. Êàê âèäíî èç ãðàôèêîâ,

10 óðîâíåé èåðàðõèè äîñòàòî÷íî.

Òàêæå â õîäå âû÷èñëèòåëüíîãî ýêñïåðèìåíòà áûëà ïðèíÿòà ãèïîòåçà î ãàììà-

ðàñïðåäåëåíèè öåí âíóòðè êëàñòåðà.

5 Çàêëþ÷åíèå

Â äàííîé ðàáîòå:

• áûë ïðåäñòàâëåí àëãîðèòì êëàñòåðèçàöèè áàçû ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê;
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Ðèñ. 8: Ðåçóëüòàòû ñðàâåíåíèÿ àëãîðèòìîâ êëàñòåðèçàöèè

• áûë ïðåäñòàâëåí ñïîñîá îöåíêè ðûíî÷íîé öåíû òîâàðà;

• áûë ïðåäñòàâëåí ñïîñîá îöåíêè òèïè÷íîñòè ãîñóäàðñòâåííûõ çàêóïîê;

• áûë ïðåäñòàâëåí ñïîñîá îöåíêè ïðåâûøåíèÿ ðûíî÷íîé öåíû;

• áûë ïðåäñòàâëåí ñïîñîá ðàçáèåíèÿ áàçû ãîñóäðñòâåííûõ çàêóïîê íà íåïåðåñå-

êàþøèåñÿ îäíîðîäíûå ïîäâûáîðêè;

• áûëî ïðîâåäåíî ñðàâíåíèå ïðåäñòàâëåííîãî àëãîðèòìà êëàñòåðèçàöèè ñ íåñêîëü-

êèìè ñóùåñòâóþùèìè;

• áûëà ïðèíÿòà ãèïîòåçà î ãàììà-ðàñïðåäåëåíèè öåí âíóòðè êëàñòåðà.

Ðåçóëüòàòû äàííîé ðàáîòû èñïîëüçîâàíû ïðè ðàçðàáîòêå ñèñòåìû àíàëèçà ãîñóäàð-

ñòâåííûõ çàêóïîê ¾Àíòèðóòèíà-44¿.
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Ðèñ. 9: Çàâèñèìîñòü ýêñïåðòíîãî àãðåãèðîâàííîãî êà÷åñòâà êëàñòåðîâ îò ìàêñèìàëüíî äîïóñòèìîãî

óðîâíÿ èåðàðõèè

Ñïèñîê ëèòåðàòóðû

[1] Hong L., Davison B. D. Empirical study of topic modeling in twitter // Proceedings

of the �rst workshop on social media analytics. � ACM, 2010. � pp. 80-88.

[2] Alvarez-Melis D., Saveski M. Topic Modeling in Twitter: Aggregating Tweets

by Conversations // Tenth International AAAI Conference on Web and Social

Media. � 2016.

[3] Rosa K. D. et al. Topical clustering of tweets //Proceedings of the ACM SIGIR:

SWSM. � 2011.



� 33 �

Ðèñ. 10: Çàâèñèìîñòü ýêñïåðòíî-èíòåðïåðòèðóåìîãî îòðèöàòåëüíîãî ëîã-ïðàâäîïîäîáèÿ îò ìàêñè-

ìàëüíî äîïóñòèìîãî óðîâíÿ èåðàðõèè

[4] Tripathy R. M. et al. Theme Based Clustering of Tweets // Proceedings of the 1st

IKDD Conference on Data -Sciences. - ACM, 2014. � pp. 1-5.

[5] Karandikar A. Clustering short status messages: A topic model based approach :

Diss. � University of Maryland, 2010.

[6] Âîðîíöîâ Ê.Â. Âåðîÿòíîñòíîå òåìàòè÷åñêîå ìîäåëèðîâàíèå // 2014.

[7] Âîðîíöîâ Ê.Â. Àääèòèâíàÿ ðåãóëÿðèçàöèÿ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëåé êîëëåêöèé

òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ // Äîêëàäû ÐÀÍ, 2014. � Ò. 455., �3. 268�271

[8] Âîðîíöîâ Ê. Â., Ôðåé À. È., Àïèøåâ Ì. À., Ðîìîâ Ï. À., ßíèíà À. Î., Ñóâîðî-

âà Ì. À. BigARTM: áèáëèîòåêà ñ îòêðûòûì êîäîì äëÿ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëè-



� 34 �

ðîâàíèÿ áîëüøèõ òåêñòîâûõ êîëëåêöèé // Àíàëèòèêà è óïðàâëåíèå äàííûìè â

îáëàñòÿõ ñ èíòåíñèâíûì èñïîëüçîâàíèåì äàííûõ. XVII Ìåæäóíàðîäíàÿ êîíôå-

ðåíöèÿ DAMDID/RCDL'2015, Îáíèíñê, 13-16 îêòÿáðÿ 2015.

[9] Vorontsov K. V., Frei O. I., Apishev M. A., Romov P. A., Suvorova M. A.,

Yanina A. O. Non-Bayesian Additive Regularization for Multimodal Topic Modeling

of Large Collections // Topic Models: Post-Processing and Applications, CIKM 2015

Workshop, October 19, 2015, Melbourne, Australia.

[10] Vorontsov K. V., Potapenko A. A., Plavin A. V. Additive Regularization of Topic

Models for Topic Selection and Sparse Factorization // The Third International

Symposium On Learning And Data Sciences (SLDS 2015). April 20-22, 2015.

Royal Holloway, University of London, UK. Springer International Publishing

Switzerland 2015, A. Gammerman et al. (Eds.): SLDS 2015, LNAI 9047,

pp. 193�202, 2015.

[11] BigARTM's documentation // http://docs.bigartm.org/en/stable/index.html

[12] Ester M. et al. A density-based algorithm for discovering clusters in large spatial

databases with noise //Kdd. � 1996. � Vol. 96., �. 34. � pp. 226-231.

[13] Campello R. J. G. B., Moulavi D., Sander J. Density-based clustering based

on hierarchical density estimates //Advances in Knowledge Discovery and Data

Mining. � Springer Berlin Heidelberg, 2013. � pp. 160-172.

[14] Lloyd S. Last square quantization in pcm's //Bell Telephone Laboratories

Paper. � 1957.

[15] MacQueen J. et al. Some methods for classi�cation and analysis of multivariate

observations //Proceedings of the �fth Berkeley symposium on mathematical

statistics and probability. � 1967. � Vol. 1., �. 14., pp. 281-297.

[16] Frey B. J., Dueck D. Clustering by passing messages between data

points // science. � 2007. � Vol. 315., �. 5814., pp. 972-976.

[17] Shi J., Malik J. Normalized cuts and image segmentation // Pattern Analysis and

Machine Intelligence, IEEE Transactions on. � 2000. � Vol. 22, �. 8, pp. 888-905.



� 35 �

[18] Von Luxburg U. A tutorial on spectral clustering // Statistics and

computing. � 2007. � Vol. 17., �. 4., pp. 395-416.

[19] Sibson R. SLINK: an optimally e�cient algorithm for the single-link cluster

method // The Computer Journal. � 1973. � Vol. 16., �. 1., pp. 30-34.

[20] Defays D. An e�cient algorithm for a complete link method //The Computer

Journal. � 1977. � Vol. 20., �. 4., pp. 364-366.

[21] Maimon O., Rokach L. Data mining and knowledge discovery handbook. � New

York : Springer, 2005. � Vol. 2.

[22] NLTK Documentation // http://www.nltk.org/

[23] Pymophy2 Documentation // https://pymorphy2.readthedocs.io

[24] Wikipedia // https://en.wikipedia.org/, https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/a/af/DBSCAN-

Illustration.svg/165px-DBSCAN-Illustration.svg.png


