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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Напоминание. Задача тематического моделирования

Дано: êîëëåêöèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, p(w |d) = ndw
nd

Âåðîÿòíîñòíàÿ òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü:

p(w |d) =
∑︁
t∈T

p(w |t)p(t|d) =
∑︁
t∈T

𝜑wt𝜃td

Найти: ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜑wt=p(w |t), 𝜃td =p(t|d)
Ýòî çàäà÷à ñòîõàñòè÷åñêîãî ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ:

Hofmann T. Probabilistic Latent Semantic Indexing. ACM SIGIR, 1999.
Blei D., Ng A., Jordan M. Latent Dirichlet Allocation. NIPS-2001. JMLR 2003.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Напоминание. ARTM — аддитивная регуляризация

Критерий: ìàêñèìóì log ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì R :∑︁
d ,w

ndw ln
∑︁
t

𝜑wt𝜃td + R(Φ,Θ) → max
Φ,Θ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé⎧⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎩
ptdwE-øàã: ≡ p(t|d ,w) = norm

t∈T

(︀
𝜑wt𝜃td

)︀
𝜑wtM-øàã: = norm

w∈W

(︁
nwt + 𝜑wt

𝜕R
𝜕𝜑wt

)︁
, nwt =

∑︀
d∈D

ndwptdw

𝜃td = norm
t∈T

(︁
ntd + 𝜃td

𝜕R
𝜕𝜃td

)︁
, ntd =

∑︀
w∈d

ndwptdw

ãäå norm
t∈T

(xt) =
max{xt ,0}∑︀

s∈T
max{xs ,0} � îïåðàöèÿ íîðìèðîâàíèÿ âåêòîðà.

Воронцов К. В. Аддитивная регуляризация тематических моделей коллекций
текстовых документов. Доклады РАН, 2014.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Напоминание. Комбинирование регуляризаторов в ARTM

Ìàêñèìèçàöèÿ log ïðàâäîïîäîáèÿ ñ k ðåãóëÿðèçàòîðàìè Ri :∑︁
d ,w

ndw ln
∑︁
t

𝜑wt𝜃td +
k∑︁

i=1

𝜏iRi (Φ,Θ) → max
Φ,Θ

,

ãäå 𝜏i � êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè.

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

ptdwE-øàã: = norm
t∈T

(︀
𝜑wt𝜃td

)︀
𝜑wtM-øàã: = norm

w∈W

(︁ ∑︀
d∈D

ndwptdw + 𝜑wt

k∑︀
i=1

𝜏i
𝜕Ri
𝜕𝜑wt

)︁
𝜃td = norm

t∈T

(︁ ∑︀
w∈d

ndwptdw + 𝜃td
k∑︀

i=1
𝜏i

𝜕Ri
𝜕𝜃td

)︁
Vorontsov K., Potapenko A. Additive regularization of topic models. 2015.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Дивергенция Кульбака–Лейблера и её свойства

Функция расстояния между распределениями P = (pi )
n
i=1 и Q = (qi )

n
i=1:

KL(P‖Q) ≡ KLi (pi‖qi ) =
n∑︁

i=1

pi ln
pi
qi
.

1. KL(P‖Q) ⩾ 0; KL(P‖Q) = 0 ⇔ P = Q;

2. Минимизация KL эквивалентна максимизации правдоподобия:

KL(P‖Q(𝛼)) =
n∑︁

i=1

pi ln
pi

qi (𝛼)
→ min

𝛼
⇐⇒

n∑︁
i=1

pi ln qi (𝛼) → max
𝛼

.

3. Если KL(P‖Q) < KL(Q‖P), то P сильнее вложено в Q, чем Q в P:
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Регуляризатор сглаживания

Гипотеза ñãëàæåííîñòè:
ðàñïðåäåëåíèÿ 𝜑wt áëèçêè ê çàäàííîìó ðàñïðåäåëåíèþ 𝛽w ;
ðàñïðåäåëåíèÿ 𝜃td áëèçêè ê çàäàííîìó ðàñïðåäåëåíèþ 𝛼t .∑︁

t∈T
KL(𝛽w‖𝜑wt) → min

Φ
;

∑︁
d∈D

KL(𝛼t‖𝜃td) → min
Θ

.

Ìàêñèìèçèðóåì ñóììó ðåãóëÿðèçàòîðîâ:

R(Φ,Θ) = 𝛽0
∑︁
t∈T

∑︁
w∈W

𝛽w ln𝜑wt + 𝛼0
∑︁
d∈D

∑︁
t∈T

𝛼t ln 𝜃td → max .

Ïîäñòàâëÿåì, ïîëó÷àåì ôîðìóëû Ì-øàãà, ïîõîæèå íà LDA

𝜑wt = norm
w∈W

(nwt + 𝛽0𝛽w ), 𝜃td = norm
t∈T

(ntd + 𝛼0𝛼t),

îäíàêî â LDA åñòü îãðàíè÷åíèÿ 𝛽0𝛽w > −1, 𝛼0𝛼t > −1

Blei D., Ng A., Jordan M. Latent Dirichlet Allocation. NIPS-2001. JMLR 2003.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Регуляризатор разреживания

Гипотеза ðàçðåæåííîñòè: ñðåäè 𝜑wt , 𝜃td ìíîãî íóëåé;
ðàñïðåäåëåíèÿ 𝜑wt äàëåêè îò çàäàííîãî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝛽w ;
ðàñïðåäåëåíèÿ 𝜃td äàëåêè îò çàäàííîãî ðàñïðåäåëåíèÿ 𝛼t .∑︁

t∈T
KL(𝛽w‖𝜑wt) → max

Φ
;

∑︁
d∈D

KL(𝛼t‖𝜃td) → max
Θ

.

Ìàêñèìèçèðóåì ñóììó ðåãóëÿðèçàòîðîâ:

R(Φ,Θ) = −𝛽0
∑︁
t∈T

∑︁
w∈W

𝛽w ln𝜑wt − 𝛼0
∑︁
d∈D

∑︁
t∈T

𝛼t ln 𝜃td → max .

Ýòî îáîáùåíèå LDA, ñíèìàþùåå îãðàíè÷åíèÿ íà 𝛼t , 𝛽w :

𝜑wt = norm
w∈W

(︀
nwt − 𝛽0𝛽w

)︀
, 𝜃td = norm

t∈T

(︀
ntd − 𝛼0𝛼t

)︀
.

Varadarajan J., Emonet R., Odobez J.-M. A sparsity constraint for topic models —
application to temporal activity mining. NIPS-2010.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Объединение сглаживания и разреживания

Îáùèé âèä ðåãóëÿðèçàòîðîâ ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ:

R(Φ,Θ) = 𝛽0
∑︁
t∈T

∑︁
w∈W

𝛽wt ln𝜑wt + 𝛼0
∑︁
d∈D

∑︁
t∈T

𝛼td ln 𝜃td → max,

ãäå 𝛽0 > 0, 𝛼0 > 0 � êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè,
𝛽wt , 𝛼td � ïàðàìåòðû, çàäàâàåìûå ïîëüçîâàòåëåì:

𝛽wt > 0, 𝛼td > 0 � ñãëàæèâàíèå

𝛽wt < 0, 𝛼td < 0 � ðàçðåæèâàíèå

Возможные применения ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ:

ñêîððåêòèðîâàòü ñîñòàâ òåðìîâ è äîêóìåíòîâ òåìû

çàäàòü ïðåäìåòíûå òåìû ñî ñïåöèàëüíîé ëåêñèêîé

çàäàòü ôîíîâûå òåìû ñ îáùåé ëåêñèêîé ÿçûêà

çàäàòü ïñåâäî-äîêóìåíò ñ êëþ÷åâûìè òåðìàìè òåìû
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Частичное обучение (semi-supervised learning)

Îáùèé âèä ðåãóëÿðèçàòîðîâ ñãëàæèâàíèÿ è ðàçðåæèâàíèÿ:

R(Φ,Θ) = 𝛽0
∑︁
t∈T

∑︁
w∈W

𝛽wt ln𝜑wt + 𝛼0
∑︁
d∈D

∑︁
t∈T

𝛼td ln 𝜃td → max,

Идея: â ïîñòðîåííîé ìîäåëè ìîæíî ñêîððåêòèðîâàòü òåìû,
äîáàâëÿÿ è óäàëÿÿ â íèõ òåðìû è äîêóìåíòû.

Ðàçðåæèâàíèå ïî ¾÷¼ðíûì ñïèñêàì¿:

𝛽wt = − 1
|Wt |

[︀
w ∈ Wt

]︀
� òåðìîâ èç Wt íå äîëæíî áûòü â t

𝛼td = − 1
|Td |

[︀
t ∈ Td

]︀
� òåì èç Td íå äîëæíî áûòü â d

Ñãëàæèâàíèå ïî ¾áåëûì ñïèñêàì¿ (seed words):

𝛽wt =
1

|Wt |
[︀
w ∈ Wt

]︀
� òåðìû èç Wt äîëæíû áûòü â t

𝛼td = 1
|Td |

[︀
t ∈ Td

]︀
� òåìû èç Td äîëæíû áûòü â d
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Есть ли проблема ln 0 при разреживании распределений?

Â ðåãóëÿðèçàòîðå ñãëàæèâàíèÿ/ðàçðåæèâàíèÿ

R(Φ) = 𝛽0
∑︁
t∈T

∑︁
w∈W

𝛽wt ln𝜑wt → max

íå âîçíèêàåò ëè ïðîáëåìà ñ ln𝜑wt ïðè 𝜑wt = 0 èëè 𝜑wt → 0?

Ïîäïðàâèì ðåãóëÿðèçàòîð, ïðè ñêîëü óãîäíî ìàëîì 𝜀:

R(Φ) = 𝛽0
∑︁
t∈T

∑︁
w∈W

𝛽wt ln(𝜑wt + 𝜀) → max .

Ïîäñòàâèâ â ôîðìóëó Ì-øàãà, ïîëó÷èì äëÿ âñåõ t ∈ T :

𝜑wt = norm
w∈W

(︁
nwt+𝛽0𝛽wt

𝜑wt

𝜑wt+𝜀

)︁
𝜀→0−→ norm

w∈W

(︁
nwt+𝛽0𝛽wt [𝜑wt ̸=0]

)︁
,

Åñëè 𝜑wt = 0, òî è íà ïîñëåäóþùèõ èòåðàöèÿõ nwt = 𝜑wt = 0.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Разделение тем на предметные и фоновые

Предметные темы S ñîäåðæàò òåðìèíû ïðåäìåòíîé îáëàñòè,
p(w |t), p(t|d), t ∈ S � ðàçðåæåííûå, ñóùåñòâåííî ðàçëè÷íûå
Фоновые темы B ñîäåðæàò ñëîâà îáùåé ëåêñèêè,
p(w |t), p(t|d), t ∈ B � ñóùåñòâåííî îòëè÷íûå îò íóëÿ

ΦW×T ΘT×D
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Регуляризатор декоррелирования тем

Цель: ñäåëàòü òåìû êàê ìîæíî áîëåå ðàçëè÷íûìè,
âûäåëèòü äëÿ êàæäîé òåìû лексическое ядро � íàáîð òåðìîâ,
ñóùåñòâåííî îòëè÷àþùèõ å¼ îò äðóãèõ òåì.

Ìèíèìèçèðóåì êîâàðèàöèè ìåæäó âåêòîð-ñòîëáöàìè 𝜑t :

R(Φ) = −𝜏

2

∑︁
t∈T

∑︁
s∈T∖t

∑︁
w∈W

𝜑wt𝜑ws → max .

Ïîäñòàâëÿåì â ôîðìóëû Ì-øàãà, ïîëó÷àåì åù¼ îäèí âàðèàíò
ðàçðåæèâàíèÿ � êîíòðàñòèðîâàíèå ñòðîê ìàòðèöû Φ
(ìàëûå âåðîÿòíîñòè 𝜑wt â ñòðîêå ñòàíîâÿòñÿ åù¼ ìåíüøå):

𝜑wt = norm
w∈W

(︁
nwt − 𝜏𝜑wt

∑︁
s∈T∖t

𝜑ws

)︁
.

Tan Y., Ou Z. Topic-weak-correlated latent Dirichlet allocation. 2010.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Сглаживание и разреживание
Декоррелирование
Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Разреживающий регуляризатор для отбора тем

Цель: èçáàâèòüñÿ îò íåçíà÷èìûõ òåì (topic selection).

Ðàçðåæèâàåì ðàñïðåäåëåíèå p(t) =
∑︀

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

R(Θ) = −𝜏
∑︁
t∈T

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

)︁)︁
.

Эффект: 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 Topic
Models for Topic Selection and Sparse Factorization. SLDS 2015.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Модификация M-шага, улучшающая сходимость

Â ôîðìóëàõ M-øàãà âìåñòî 𝜑wt è 𝜃td ìîæíî ïîäñòàâëÿòü
íåñìåù¼ííûå ÷àñòîòíûå îöåíêè (PLSA) 𝜑wt =

nwt
nt

è 𝜃td = ntd
nd
:

𝜑wt = norm
w∈W

(︂
nwt + 𝜑wt

𝜕R(Φ̂, Θ̂)

𝜕𝜑wt

)︂
𝜃td = norm

t∈T

(︂
ntd + 𝜃td

𝜕R(Φ̂, Θ̂)

𝜕𝜃td

)︂
Доказано, ÷òî â ðåçóëüòàòå òàêîé ìîäèôèêàöèè

óâåëè÷èâàåòñÿ çíà÷åíèå ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ

ìîíîòîííûé ðîñò ðåãóëÿðèçîâàííîãî ïðàâäîïîäîáèÿ
íà÷èíàåòñÿ áûñòðåå � êàê ïðàâèëî, ñî âòîðîé èòåðàöèè

÷åì áîëüøå 𝜏 , òåì çàìåòíåå óëó÷øåíèå ñõîäèìîñòè

íå òðåáóåòñÿ äîïîëíèòåëüíûõ çàòðàò âðåìåíè èëè ïàìÿòè

И.А.Ирхин, К.В.Воронцов. Сходимость алгоритма аддитивной регуляризации
тематических моделей. 2020.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Замена логарифма в функции потерь и модификация E-шага

Задача ìàêñèìèçàöèè (ïðè òåõ æå îãðàíè÷åíèÿõ):∑︀
d∈D

∑︀
w∈d

ndw ℓ
(︁∑︀
t∈T

𝜑wt𝜃td

)︁
+ R(Φ,Θ) → max

Φ,Θ

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

ptdwE-øàã: = 𝜑wt𝜃td ℓ
′(︀∑︀

s
𝜑ws𝜃sd

)︀
𝜑wtM-øàã: = norm

w∈W

(︁
nwt + 𝜑wt

𝜕R
𝜕𝜑wt

)︁
, nwt =

∑︀
d∈D

ndwptdw

𝜃td = norm
t∈T

(︁
ntd + 𝜃td

𝜕R
𝜕𝜃td

)︁
, ntd =

∑︀
w∈d

ndwptdw

Òîëüêî ïðè ℓ(z) = ln z íà E-øàãå âîçíèêàåò ôîðìóëà Áàéåñà
Ïðè ℓ(z) = z óõîäèò íîðìèðîâêà íà Å-øàãå,
íà íà÷àëüíûõ èòåðàöèÿõ íîðìèðîâêó ìîæíî íå äåëàòü

M.A.Apishev, K.V.Vorontsov. Learning Topic Models with Arbitrary Loss. 2020
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Матричная реализация ЕМ-алгоритма

EM-àëãîðèòì (ðåçóëüòàò E-øàãà p(t|d ,w) âñòðîåí â Ì-øàã):

𝜑wt = norm
w∈W

(︂
𝜑wt

∑︁
d∈D

ndw
𝜃td

(ΦΘ)wd
+ 𝜑wt

𝜕R

𝜕𝜑wt

)︂
𝜃td = norm

t∈T

(︂
𝜃td

∑︁
w∈d

ndw
𝜑wt

(ΦΘ)wd
+ 𝜃td

𝜕R

𝜕𝜃td

)︂
Ìàòðè÷íàÿ çàïèñü (norm � íîðìèðîâêà ïî ñòîëáöàì):

Φ := norm
(︀
Φ⊗ (N ⊘ ΦΘ)ΘT +Φ⊗∇ΦR

)︀
Θ := norm

(︀
Θ⊗ ΦT(N ⊘ ΦΘ) + Θ⊗∇ΘR

)︀
ãäå N = (ndw ) � W×D-ìàòðèöà èñõîäíûõ äàííûõ,
⊗ è ⊘ � ïîêîìïîíåíòíîå óìíîæåíèå è äåëåíèå ìàòðèö.

Илья Ирхин. Реализация ARTM: https://github.com/ilirhin/python_artm
M.Shashanka et al. Probabilistic latent variable models as nonnegative factorizations. 2008.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Включение и отключение регуляризаторов

1. Ðåãóëÿðèçàöèÿ âåä¼ò èòåðàöèîííûé ïðîöåññ ê ìàòðè÷íîìó
ðàçëîæåíèþ ñ òðåáóåìûìè ñâîéñòâàìè, íî äà¼ò ñìåù¼ííûå
îöåíêè ìàòðèö Φ,Θ. Ïî îêîí÷àíèè ïðîöåññà ìîæíî
âîçâðàùàòü íåñìåù¼ííûå PLSA-îöåíêè:

𝜑wt = norm
w∈W

(︀
nwt

)︀
𝜃td = norm

t∈T

(︀
ntd

)︀
2. Êîýôôèöèåíòû ðåãóëÿðèçàöèè ìîæíî ìåíÿòü â èòåðàöèÿõ.

3. Ðåãóëÿðèçàòîðû ìîæíî âêëþ÷àòü íå ñðàçó èëè ïî î÷åðåäè.

4. Ðåãóëÿðèçàòîðû ìîæíî îòêëþ÷àòü ïî äîñòèæåíèþ ýôôåêòà.

5. Îäíè ðåãóëÿðèçàòîðû ìîãóò âûïîëíÿòü ïîäãîòîâèòåëüíóþ
ðàáîòó äëÿ ïðèìåíåíèÿ ñëåäóþùèõ ðåãóëÿðèçàòîðîâ.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Управление траекторией регуляризации

1 çàäàòü äèàïàçîí è ñåòêó çíà÷åíèé êàæäîãî 𝜏i
(óäîáíî èñïîëüçîâàòü îòíîñèòåëüíûå êîýôôèöèåíòû 𝜏i )

2 çàäàòü ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ïîäêëþ÷åíèÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ
(èìåþòñÿ ýìïèðè÷åñêèå ðåêîìåíäàöèè)

3 âèçóàëèçèðîâàòü íåñêîëüêî êðèòåðèåâ êà÷åñòâà (ñïîéëåð):
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Относительные коэффициенты регуляризации

Ôîðìóëà Ì-øàãà ñî âçâåøåííîé ñóììîé ðåãóëÿðèçàòîðîâ Ri :

𝜑wt = norm
w∈W

(︂
nwt +

k∑︁
i=1

𝜏i𝜑wt
𝜕Ri

𝜕𝜑wt

)︂
.

Суммарное воздействие rit ðåãóëÿðèçàòîðà Ri íà òåìó t è
суммарное воздействие ri ðåãóëÿðèçàòîðà Ri íà âñå òåìû:

rit =
∑︁
w∈W

⃒⃒⃒⃒
𝜑wt

𝜕Ri

𝜕𝜑wt

⃒⃒⃒⃒
, ri =

∑︁
t∈T

rit .

Относительный коэффициент регуляризации 𝜏i :

𝜏i = 𝜏i
n

ri
èëè 𝜏i = 𝜏i

(︂
𝛾i
nt
rit

+ (1− 𝛾i )
n

ri

)︂
,

ãäå 𝛾i � индивидуализация âîçäåéñòâèÿ Ri íà òåìû.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

BigARTM: библиотека тематического моделирования

Ключевые возможности:

Áîëüøèå äàííûå: êîëëåêöèÿ íå õðàíèòñÿ â ïàìÿòè

Ïàêåòíûé îíëàéíîâûé ïàðàëëåëüíûé ARTM

Âñòðîåííàÿ áèáëèîòåêà ðåãóëÿðèçàòîðîâ è ìåð êà÷åñòâà

Сообщество:

Îòêðûòûé êîä https://github.com/bigartm
(discussion group, issue tracker, pull requests)

Äîêóìåíòàöèÿ http://bigartm.org

Лицензия и среда разработки:

Ñâîáîäíàÿ êîììåð÷åñêàÿ ëèöåíçèÿ (BSD 3-Clause)

Êðîññ-ïëàòôîðìåííîñòü: Windows, Linux, MacOS (32/64 bit)

Èíòåðôåéñû API: command-line, C++, and Python
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Ключевые возможности библиотек BigARTM и TopicNet

BigARTM

áèáëèîòåêà ðåãóëÿðèçàòîðîâ

ìóëüòèìîäàëüíûå ìîäåëè

èåðàðõè÷åñêèå ìîäåëè

ãèïåðãðàôîâûå ìîäåëè

ìîäåëè ñâÿçíîñòè òåêñòà

TopicNet

Ïåðåáîð ñöåíàðèåâ ðåãóëÿðèçàöèè äëÿ âûáîðà ìîäåëåé

Àâòîìàòè÷åñêîå ïðîòîêîëèðîâàíèå ýêñïåðèìåíòîâ

Ïîñòðîåíèå ¾áàíêà òåì¿ èç ìíîæåñòâà ìîäåëåé

Âèçóàëèçàöèÿ ðåçóëüòàòîâ òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

V.Bulatov, E.Egorov, E.Veselova, D.Polyudova, V.Alekseev, A.Goncharov, K.Vorontsov.

TopicNet: making additive regularisation for topic modelling accessible. LREC-2020
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Подходы к ускорению EM-алгоритма
Комбинирование регуляризаторов
Библиотеки BigARTM и TopicNet

Качество и скорость: BigARTM vs Gensim и Vowpal Wabbit

3.7M ñòàòåé Âèêèïåäèè, 100K ñëîâ: âðåìÿ min (ïåðïëåêñèÿ)

проц. |T | Gensim Vowpal BigARTM BigARTM
Wabbit асинхрон

1 50 142m (4945) 50m (5413) 42m (5117) 25m (5131)
1 100 287m (3969) 91m (4592) 52m (4093) 32m (4133)
1 200 637m (3241) 154m (3960) 83m (3347) 53m (3362)

2 50 89m (5056) 22m (5092) 13m (5160)
2 100 143m (4012) 29m (4107) 19m (4144)
2 200 325m (3297) 47m (3347) 28m (3380)

4 50 88m (5311) 12m (5216) 7m (5353)
4 100 104m (4338) 16m (4233) 10m (4357)
4 200 315m (3583) 26m (3520) 16m (3634)

8 50 88m (6344) 8m (5648) 5m (6220)
8 100 107m (5380) 10m (4660) 6m (5119)
8 200 288m (4263) 15m (3929) 10m (4309)

D.Kochedykov, M.Apishev, L.Golitsyn, K.Vorontsov.

Fast and Modular Regularized Topic Modelling. FRUCT ISMW, 2017.
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Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Правдоподобие и перплексия (perplexity)

Правдоподобие ÿçûêîâîé ìîäåëè p(w |d) (÷åì âûøå, òåì ëó÷øå):

L (Φ,Θ) =
∑︁
d∈D

∑︁
w∈d

ndw ln p(w |d), p(w |d) =
∑︁
t

𝜑wt𝜃td

Перплексия ÿçûêîâîé ìîäåëè p(w |d) (÷åì ìåíüøå, òåì ëó÷øå):

𝒫(D) = exp
(︁
−1

n

∑︁
d∈D

∑︁
w∈d

ndw ln p(w |d)
)︁
, n =

∑︁
d∈D

∑︁
w∈d

ndw

Интерпретация перплексии:

åñëè ðàñïðåäåëåíèå p(w |d) = 1
|W | ðàâíîìåðíîå, òî 𝒫 = |W |

ìåðà ¾óäèâë¼ííîñòè¿ ìîäåëè ñëîâàì òåêñòà

êîýôôèöèåíò âåòâëåíèÿ (branching factor) òåêñòà

èçâåñòíûå îöåíêè ÷åëîâå÷åñêîé ïåðïëåêñèè: 8�12
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Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Измерение интерпретируемости тем

Òåìà èíòåðïðåòèðóåìàÿ, åñëè ïî òîïîâûì ñëîâàì òåìû ýêñïåðò
ìîæåò îïðåäåëèòü, î ÷¼ì ýòà òåìà, è äàòü åé íàçâàíèå.

Экспертные оценки:
� èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåìû ïî áàëëüíîé øêàëå;
� êàæäóþ òåìó îöåíèâàþò íåñêîëüêî ýêñïåðòîâ.

Метод интрузий (intrusion):
� â ñïèñîê òîïîâûõ ñëîâ âíåäðÿåòñÿ ëèøíåå ñëîâî;
� èçìåðÿåòñÿ äîëÿ îøèáîê ýêñïåðòîâ ïðè åãî îïðåäåëåíèè

Задача: íàéòè âíóòðåííèé êðèòåðèé èíòåðïðåòèðóåìîñòè,
íàèáîëåå êîððåëèðóþùèé ñ ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè

Решение: когерентность (ñîãëàñîâàííîñòü) òåì (topic coherence)

Newman D., Lau J.H., Grieser K., Baldwin T. Automatic evaluation of topic
coherence // Human Language Technologies, HLT-2010, Pp. 100–108.
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Часто используемые регуляризаторы
Особенности реализации ЕМ-алгоритма в ARTM

Эксперименты с тематическими моделями

Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Эксперимент. Связь когерентности и интерпретируемости

Èçìåðÿëàñü ðàíãîâàÿ
êîððåëÿöèÿ Ñïèðìåíà
êàæäîé èç 15 ìåòðèê è
ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè
èíòåðïðåòèðóåìîñòè.

PMI � ëó÷øàÿ ìåòðèêà.

Gold-standard � ñðåäíÿÿ
êîððåëÿöèÿ Ñïèðìåíà
ìåæäó îöåíêàìè
ðàçíûõ ýêñïåðòîâ.

Вывод: êîãåðåíòíîñòü áëèçêà ê ¾çîëîòîìó ñòàíäàðòó¿.

Newman D., Lau J.H., Grieser K., Baldwin T. Automatic evaluation of topic
coherence // Human Language Technologies, HLT-2010, Pp. 100–108.
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Когерентность как внутренний критерий интерпретируемости

Когерентность (согласованность) темы t ïî k òîïîâûì ñëîâàì:

coht =
2

k(k − 1)

k−1∑︁
i=1

k∑︁
j=i+1

PMI(wi ,wj)

ãäå wi � i-å ñëîâî â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ 𝜑wt ,

PMI(u, v) = ln Puv
PuPv

� поточечная взаимная информация

(pointwise mutual information),

Puv � äîëÿ äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ ñëîâà u, v õîòÿ áû îäèí ðàç
âñòðå÷àþòñÿ ðÿäîì (â îäíîì ïðåäëîæåíèè èëè â îêíå 10 ñëîâ),

Pu � äîëÿ äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ u âñòðåòèëñÿ õîòÿ áû 1 ðàç,

Puv , Pu ìîæíî âû÷èñëÿòü ïî äðóãîé êîëëåêöèè (Âèêèïåäèè).

Когерентность модели = ñðåäíÿÿ êîãåðåíòíîñòü âñåõ òåì.

Newman D., Lau J.H., Grieser K., Baldwin T. Automatic evaluation of topic
coherence // Human Language Technologies, HLT-2010, Pp. 100–108.
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Лексическое ядро, чистота и контрастность темы

Лексическое ядро Wt темы t, âàðèàíòû îïðåäåëåíèÿ:

Wt � top-k òåðìîâ ñ íàèáîëüøèìè çíà÷åíèÿìè p(w |t)
Wt =

{︀
w : p(w |t) > p(w)

}︀
Wt =

{︀
w : p(w |t) > 1

|W |
}︀

[Êîëüöîâ è äð., 2014]

Wt =
{︀
w : p(t|w) > 0.25

}︀
[Âîðîíöîâ, Ïîòàïåíêî, 2014]

Õàðàêòåðèñòèêè ëåêñè÷åñêîãî ÿäðà òåìû:

|Wt | � размер ядра òåìû, îðèåíòèðîâî÷íî |Wt | ∼ |W |
|T |∑︀

w∈Wt

p(w |t) � чистота òåìû, èç [0, 1], ëó÷øå áîëüøå

1
|Wt |

∑︀
w∈Wt

p(t|w) � контрастность òåìû, [0, 1], ëó÷øå áîëüøå

Vorontsov K. V., Potapenko A. A. Tutorial on Probabilistic Topic Modeling: Additive
Regularization for Stochastic Matrix Factorization. AIST, 2014.
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Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
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Разреживание, сглаживание, декоррелирование, отбор тем

M-øàã ïðè êîìáèíèðîâàíèè 6 ðåãóëÿðèçàòîðîâ:

𝜑wt = norm
w

(︁
nwt + 𝜏1 𝛽w [t∈B]⏟  ⏞  

сглаживание
фоновых

тем

− 𝜏2 𝛽w [t∈S ]⏟  ⏞  
разреживание
предметных

тем

− 𝜏3 𝜑wt
∑︀

s∈S∖t
𝜑ws⏟  ⏞  

декоррелирование

)︁

𝜃td = norm
t

(︁
ntd + 𝜏4 𝛼t [t∈B]⏟  ⏞  

сглаживание
фоновых

тем

− 𝜏5 𝛼t [t∈S ]⏟  ⏞  
разреживание
предметных

тем

− 𝜏6
nd
nt
𝜃td⏟  ⏞  

удаление
малых тем

)︁

Данные: ñòàòüè NIPS (Neural Information Processing System)
|D| = 1566 ñòàòåé, n = 2.3M, |W | = 13K,
êîíòðîëüíàÿ êîëëåêöèÿ: |D ′| = 174.

Vorontsov K. V., Potapenko A. A. Tutorial on Probabilistic Topic Modeling: Additive
Regularization for Stochastic Matrix Factorization. AIST’2014.
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Разреживание, сглаживание, декоррелирование

Çàâèñèìîñòè êðèòåðèåâ êà÷åñòâà îò èòåðàöèé ÅÌ-àëãîðèòìà
(ñåðûé � PLSA, ÷¼ðíûé � ARTM)
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Те же регуляризаторы, плюс отбор тем

Çàâèñèìîñòè êðèòåðèåâ êà÷åñòâà îò èòåðàöèé ÅÌ-àëãîðèòìà
(ñåðûé � PLSA, ÷¼ðíûé � ARTM)
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Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Выводы по результатам экспериментов

Одновременное улучшение многих критериев качества
ïðè íåçíà÷èòåëüíîé äåãðàäàöèè перплексии (ïðàâäîïîäîáèÿ):

разреженность âûðîñëà îò 0 äî 95%�98%

когерентность тем âûðîñëà îò 0.1 äî 0.3

чистота тем âûðîñëà îò 0.15 äî 0.8

контрастность тем âûðîñëà îò 0.4 äî 0.6

Рекомендации по выбору траектории регуляризации:

ðàçðåæèâàíèå âêëþ÷àòü ïîñòåïåííî ïîñëå 10-20 èòåðàöèé

ñãëàæèâàíèå âêëþ÷àòü ñðàçó

äåêîððåëèðîâàíèå âêëþ÷àòü ñðàçó è êàê ìîæíî ñèëüíåå

îòáîð òåì âêëþ÷àòü ïîñòåïåííî,

íå ñîâìåùàÿ ñ äåêîððåëèðîâàíèåì íà îäíîé èòåðàöèè
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Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Эксперименты с отбором тем на синтетических данных

Коллекция ñòàòåé NIPS (Neural Information Processing System)

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

|W | = 13K � ìîùíîñòü ñëîâàðÿ

Синтетическая коллекция:

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

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

n0dw = nd
∑︁
t∈T0

𝜑wt𝜃td

Параметрическое семейство полусинтетических данных:

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

n𝛼dw = 𝛼ndw + (1− 𝛼)n0dw
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Попытка определения числа тем
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Сравнение с байесовской тематической моделью HDP

HDP, Hierarchical Dirichlet Process [Tech et.al, 2006] �
¾state-of-the-art¿ áàéåñîâñêèé ïîäõîä ê îïðåäåëåíèþ ÷èñëà òåì
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òàê æå ñèëüíî, êàê âûáîð êîýôôèöèåíòà 𝜏 â ARTM.

Y.W.Teh, M.Jordan, M.Beal, D.Blei. Hierarchical Dirichlet Processes. 2005.
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Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Сравнение ARTM и HDP по устойчивости

Çàïóñê ARTM è HDP ìíîãî ðàç èç ñëó÷àéíûõ èíèöèàëèçàöèé:

ARTM HDP
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HDP ìåíåå óñòîé÷èâ, ïðè÷¼ì â äâóõ ñìûñëàõ:

число тем сильнее флуктуирует от итерации к итерации;

результаты нескольких запусков различаются сильнее.

¾Ðåêîìåíäóåìûå¿ çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ 𝛾 â HDP
è 𝜏 â ARTM äàþò ïðèìåðíî ðàâíîå ÷èñëî òåì |T | ≈ 60
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Эксперименты с тематическими моделями

Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Сравнение ARTM и HDP по времени вычислений

Ñðàâíåíèå âðåìåíè îäíîãî ïðîõîäà êîëëåêöèè (sec)

ARTM â 100 ðàç áûñòðåå!

Vorontsov K. V., Potapenko A. A., Plavin A. V. Additive regularization of topic
models for topic selection and sparse factorization. SLDS 2015.

Александр Плавин. Отбор тем в задачах тематического моделирования.
ВКР бакалавра, МФТИ. 2015.
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Эксперименты с тематическими моделями

Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
Эксперименты с оптимизацией числа тем

Удаление линейно зависимых и расщеплённых тем

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

Óäàëÿþòñÿ ëèíåéíî çàâèñèìûå è ðàñùåïë¼ííûå òåìû

Îñòàþòñÿ íàèáîëåå ðàçëè÷íûå òåìû èñõîäíîé ìîäåëè.

Vorontsov K. V., Potapenko A. A., Plavin A. V. Additive regularization of topic
models for topic selection and sparse factorization. SLDS 2015.
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Измерение качества тематических моделей
Эксперименты с комбинированием регуляризаторов
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Выводы по результатам экспериментов

Ðåãóëÿðèçàòîð îòáîðà òåì óäàëÿåò íåçíà÷èìûå òåìû è
îïðåäåëÿåò îïòèìàëüíîå ÷èñëî òåì, åñëè îíî ñóùåñòâóåò

Óâû, â ðåàëüíûõ äàííûõ åãî íå ñóùåñòâóåò!
Îíî çàäà¼òñÿ èñõîäÿ èç öåëåé ìîäåëèðîâàíèÿ.

Çíà÷èò, íàäî èåðàðõè÷åñêè äðîáèòü òåìû íà ïîäòåìû,
è ïóñòü ïîëüçîâàòåëü âûáèðàåò íóæíóþ åìó äåòàëèçàöèþ

Åñòü ïðîñòîé ìåòîä äëÿ óäàëåíèÿ ëèøíèõ òåì, íî
êàê îáíàðóæèâàòü íîâûå òåìû â ïîòîêå èëè â áàò÷àõ
è äîáàâëÿòü èõ â ARTM � ïîêà открытая проблема

Ðåãóëÿðèçàòîð îòáîðà òåì èìååò ïîëåçíûé ïîáî÷íûé
ýôôåêò, óäàëÿÿ ëèíåéíî çàâèñèìûå è ðàñùåïë¼ííûå òåìû

Ïî÷åìó ýòî ïðîèñõîäèò � открытая проблема
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Резюме

Ðåãóëÿðèçàöèÿ � ñòàíäàðòíûé ïðè¼ì äëÿ ðåøåíèÿ
íåêîððåêòíî ïîñòàâëåííûõ çàäà÷

ARTM ïîçâîëÿåò êîìáèíèðîâàòü ðåãóëÿðèçàòîðû è
ñòðîèòü òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè ñ òðåáóåìûìè ñâîéñòâàìè

BigARTM � ýôôåêòèâíàÿ ðåàëèçàöèÿ ARTM

TopicNet � îá¼ðòêà íàä BigARTM äëÿ ýêñïåðèìåíòîâ

Äåêîððåëèðîâàíèå � íàèáîëåå ïîëåçíûé ðåãóëÿðèçàòîð

Ñãëàæèâàíèå + ðàçðåæèâàíèå + äåêîððåëèðîâàíèå �
÷àñòî èñïîëüçóåìàÿ êîìáèíàöèÿ ðåãóëÿðèçàòîðîâ

Îïòèìàëüíîãî ÷èñëà òåì, ïîõîæå, íå ñóùåñòâóåò

Äðóãèå ðåãóëÿðèçàòîðû � â ñëåäóþùèõ ëåêöèÿõ



Задания по курсу

Задача-минимум: íàó÷èòüñÿ ðåøàòü çàäà÷è NLP
ñ èñïîëüçîâàíèåì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ â BigARTM

Задача-максимум: ñäåëàòü ïîëåçíîå ìèíè-èññëåäîâàíèå

âèäû äåÿòåëüíîñòè îöåíêà

òåîðåòè÷åñêèå çàäàíèÿ
∑︀

i Xi

ðåøåíèå ïðèêëàäíîé çàäà÷è 5X
îáçîð ïî ïîñëåäíèì NeuralTM 5X
èíòåãðàöèÿ ARTM â pyTorch 5X
ó÷àñòèå â îäíîì èç ïðîåêòîâ 10X
ðàáîòà íàä îòêðûòîé ïðîáëåìîé 10X

ãäå X � îöåíêà çà âèä äåÿòåëüíîñòè ïî 5-áàëëüíîé øêàëå.
score � ñóììàðíàÿ îöåíêà ïî âñåì âèäàì äåÿòåëüíîñòè.

Итоговая оценка: min
(︀
10, ⌊score/5⌋

)︀
ïî 10-áàëëüíîé øêàëå.



Теоретическое задание к лекции 1

Óïðàæíåíèÿ íà ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

1. Óíèãðàììíàÿ ìîäåëü äîêóìåíòîâ: p(w |d) = 𝜉dw
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉dw .

2. Óíèãðàììíàÿ ìîäåëü êîëëåêöèè: p(w |d) = 𝜉w äëÿ âñåõ d
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉w .

Подсказка: применить условия ККТ или основную лемму.

3. Òâîð÷åñêîå çàäàíèå (âîçìîæíû ðàçíûå ðåøåíèÿ)
Ïðåäëîæèòå ìîäåëü, îïðåäåëÿþùóþ ðîëè ñëîâ â òåêñòàõ:
� òåìàòè÷åñêèå ñëîâà
� ñïåöèôè÷íûå ñëîâà äîêóìåíòà (øóì)
� ñëîâà îáùåé ëåêñèêè (ôîí)

Подсказка 1: искать распределение ролей слов p(r |w), r ∈ {т,ш,ф}.
Подсказка 2: можно разреживать p(r |w) для жёсткого определения ролей.
Подсказка 3: можно использовать документную частоту слов.



Теоретическое задание к лекции 2

4. Çàïèøèòå êðèòåðèé ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ
c ðåãóëÿðèçàöèåé äëÿ òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè p(w |d) =

∑︀
t 𝜑wt𝜃td ,

èñïîëüçóÿ èñõîäíûå äàííûå (di ,wi )
n
i=1 âìåñòî ñ÷¼ò÷èêîâ ndw .

Âûâåäåòå èç íåãî EM-àëãîðèòì, äîêàæèòå åãî ýêâèâàëåíòíîñòü
îáû÷íîìó EM-àëãîðèòìó äëÿ ARTM.

5. Çàïèøèòå êðèòåðèé ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ
ëîêàëèçîâàííîé òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè p(w |Ci ) =

∑︀
t 𝜑wtp(t|Ci ).

Âûâåäåòå èç íåãî EM-àëãîðèòì ñ ëîêàëèçîâàííûì E-øàãîì.

Êàêèå ïðèáëèæåíèÿ ïðèøëîñü ñäåëàòü â ïðîöåññå âûâîäà?
Êàêèå ïåðåìåííûå óäîáíåå îñòàâèòü â ìîäåëè, 𝜑wt èëè 𝜑′

tw?

6. Òâîð÷åñêîå çàäàíèå (âîçìîæíû ðàçíûå ðåøåíèÿ)
Ïðåäëîæèòå ¾êàêóþ-íèáóäü ðàçóìíóþ¿ ïàðàìåòðèçàöèþ äëÿ
òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè âíèìàíèÿ. Èñïîëüçóÿ ¾îñíîâíóþ ëåììó¿,
ïîëó÷èòå óðàâíåíèÿ äëÿ íîâûõ ïàðàìåòðîâ ìîäåëè.



Исследовательское задание к лекции 2

Îòêðûòàÿ ïðîáëåìà. Ïðîäîëæèòü èññëåäîâàíèå Èëüè Èðõèíà:

Îñâîèòü êîä: https://github.com/ilirhin/python_artm

Ðåàëèçîâàòü ëîêàëèçîâàííûé E-øàã

Èññëåäîâàòü çàâèñèìîñòü ìåòðèê êà÷åñòâà îò ïàðàìåòðîâ
(ïåðïëåêñèÿ, ðàçðåæåííîñòü, ðàçëè÷íîñòü, êîãåðåíòíîñòü):

L � ÷èñëî ïðîõîäîâ
�
𝛾 i ,

�
𝛾 i � äëèíà ñêîëüçÿùåãî ñðåäíåãî

�
𝛾 i ,

�
𝛾 i � àñèììåòðè÷íîñòü ëåâîãî è ïðàâîãî êîíòåêñòà

�
𝛾 i ,

�
𝛾 i � ó÷¼ò ãðàíèö ïðåäëîæåíèé, àáçàöåâ, ãëàâ

𝛽 � áàëàíñà ëåâîãî è ïðàâîãî êîíòåêñòà

𝛼, 𝛿 � ïàðàìåòðû îíëàéíîâîãî EM-àëãîðèòìà

îïöèÿ ¾ïîäñòàâëÿòü pti/nt âìåñòî 𝜑wi t íà E-øàãå¿

îïöèÿ ¾èñêëþ÷àòü pti ïîçèöèè i èç êîíòåêñòîâ
�
𝜃ti ,

�
𝜃ti¿
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7. Âûâåäåòå ôîðìóëû EM-àëãîðèòìà â ñëó÷àå, êîãäà
ëîãàðèôì â ôóíêöèè ïîòåðü çàìåíÿåòñÿ ãëàäêîé ìîíîòîííî
âîçðàñòàþùåé ôóíêöèåé ℓ:∑︀

d∈D

∑︀
w∈d

ndw ℓ

(︂∑︀
t∈T

𝜑wt𝜃td

)︂
+ R(Φ,Θ) → max

Φ,Θ

Ïîäóìàéòå, êàêèå çàìåíû ëîãàðèôìà ïîëåçíû, è ïî÷åìó.

8. Çàìåíèòå ln ãëàäêîé ìîíîòîííî âîçðàñòàþùåé ôóíêöèåé 𝜇
â ðåãóëÿðèçàòîðå ñãëàæèâàíèÿ�ðàçðåæèâàíèÿ (ìîäåëü LDA):

R(Φ,Θ) =
∑︀
t∈T

∑︀
w∈W

𝛽w𝜇(𝜑wt) +
∑︀
d∈D

∑︀
t∈T

𝛼t𝜇(𝜃td).

Êàê èçìåíèòñÿ Ì-øàã è âîçäåéñòâèå ðåãóëÿðèçàòîðà íà ìîäåëü?

9. Êàêîìó ðåãóëÿðèçàòîðó ñîîòâåòñòâóåò ôîðìóëà Ì-øàãà

𝜑wt = norm
w

(︀
nwt [nwt > 𝛾nt ]

)︀
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Àíàëèòèê ïîñòðîèë òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü Φ0, Θ0

è îòìåòèë ñðåäè ñòîëáöîâ ìàòðèöû Φ0 òåìû äâóõ òèïîâ:
óäà÷íûå T+ ⊂ T è íåóäà÷íûå T− ⊂ T .

Òåïåðü îí õî÷åò ïîñòðîèòü ìîäåëü åù¼ ðàç òàê, ÷òîáû

óäà÷íûå òåìû îñòàëèñü â ìàòðèöå Φ;

îñòàëüíûå òåìû ïîñòðîèëèñü ïî-äðóãîìó è áûëè íå ïîõîæè
íà êàæäóþ èç íåóäà÷íûõ òåì t ∈ T−.

10. Ïðåäëîæèòå ðåãóëÿðèçàòîðû äëÿ ýòîãî.

11. Íå ïîëó÷èòñÿ ëè òàê, ÷òî íîâûå òåìû áóäóò îòäàëÿòüñÿ
îò ñóììû íåóäà÷íûõ òåì

∑︀
t∈T−

𝜑0wt âìåñòî òîãî, ÷òîáû
îòäàëÿòüñÿ îò êàæäîé èç íåóäà÷íûõ òåì ïî îòäåëüíîñòè?
Ïî÷åìó ýòî ïëîõî è êàê ýòîãî èçáåæàòü?

12. Ïðåäëîæèòå ñïîñîá èíèöèàëèçàöèè Φ äëÿ íîâîé ìîäåëè.



Примеры датасетов для практических заданий по курсу

Îòêðûòûå äàòàñåòû (àíãëèéñêèé): 20 newsgroups, NIPS, KOS

Íàó÷íûå ñòàòüè: eLibrary, Semantic Scholar, arXiv, PubMed

Íàó÷íî-ïîïóëÿðíûå ñòàòüè: ÏîñòÍàóêà, Ýëåìåíòû, Õàáð,...

TechCrunch (àíãëèéñêèé)

Äàííûå ñîöèàëüíûõ ñåòåé: VK, Twitter, Telegram,...

Âèêèïåäèÿ

Íîâîñòíîé ïîòîê (20 èñòî÷íèêîâ íà ðóññêîì ÿçûêå)

Äàííûå êàäðîâûõ àãåíòñòâ: ðåçþìå + âàêàíñèè

Òðàíçàêöèè êëèåíòîâ Sberbank DSD 2016

Àêòû àðáèòðàæíûõ ñóäîâ ÐÔ

http://bigartm.org
http://drive.google.com/drive/folders/1PPnw6aZOJAJoLRYuwdGm437RssV-XQx0



Проекты

¾Ìàñòåðñêàÿ çíàíèé¿ äëÿ íàó÷íîãî ïîèñêà
� ïîëüçîâàòåëü ñòðîèò òåìàòè÷åñêèå ïîäáîðêè ñòàòåé,
� ïîèñêîâàÿ âûäà÷à ôîðìèðóåòñÿ ìîäåëüþ SciRus.
� çàäà÷à: ïîêàçàòü ïîëüçîâàòåëþ òåìàòèêó ïîäáîðêè
� ïîíàäîáèòñÿ àâòîìàòè÷åñêîå âûäåëåíèå òåðìèíîâ,
� âûäåëåíèå òåìàòè÷åñêèõ ôðàç èç äîêóìåíòîâ,
� àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì
� êîíå÷íàÿ öåëü: óñêîðèòü ïîíèìàíèå ïðåäìåòíîé îáëàñòè

¾Òåìàòèçàòîð¿ äëÿ ñîöèî-ãóìàíèòàðíûõ èññëåäîâàíèé
� ïîëüçîâàòåëü çàäà¼ò ãðóáûé ôèëüòð òåêñòîâîãî ïîòîêà
� çàäà÷à: ¾êëàññèôèöèðîâàòü èãîëêè â ñòîãå ñåíà¿,
� ðàçäåëèâ òåìû íà èíôîðìàòèâíûå è ìóñîðíûå,
� âûäåëèâ àñïåêòû è òîíàëüíîñòè â êàæäîé òåìå
� êîíå÷íàÿ öåëü: q&q àíàëèòèêà ïðîáëåìíîé ñðåäû



Открытые проблемы тематического моделирования

1 Ïðîáëåìà íåñáàëàíñèðîâàííîñòè òåì â êîëëåêöèè

2 Îáåñïå÷åíèå 100%-é èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì

3 Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè âíèìàíèÿ ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà

4 Îáíàðóæåíèå íîâûõ òåì èëè òðåíäîâ â ïîòîêå òåêñòîâ

5 Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è àííîòèðîâàíèå òåì

6 Îáçîð ïîäõîäîâ â íåéðîñåòåâûõ òåìàòè÷åñêèõ ìîäåëÿõ

7 Îáåñïå÷åíèå ïîëíîòû è óñòîé÷èâîñòè ìíîæåñòâà òåì

8 Àâòîìàòè÷åñêèé ïîäáîð ãèïåðïàðàìåòðîâ, AutoML

9 Îïòèìèçàöèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ â ïîòîêîâîì ðåæèìå

10 Ïðîáëåìà íåñáàëàíñèðîâàííîñòè òåêñòîâ ïî äëèíå

11 Áåðåæíîå ñëèÿíèå ìîäåëåé íåñêîëüêèõ êîëëåêöèé

12 Ãèïåðãðàôîâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè â RecSys
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