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Аннотация

Тематическое моделирование - инструмент для обнаружения скры-

тых тематик в коллекциях документов. Тематика определяется набором

слов, наиболее характерных для документов, которые к ней относятся.

Недавние исследования показали эффективность применения векторных

представлений слов и документов для задачи тематического моделирова-

ния, однако при таком подходе остается нерешенной проблема интерпре-

тируемости. В данной работе представляется модель SpaRT, в которой

в векторное пространство представлений документов внедряются свой-

ства разреженности и независимости компонент, согласующиеся с инту-

ицией задачи тематического моделирования. Регуляризация осуществ-

ляется во время обучения с многоцелевой функцией потерь при помо-

щи мер негауссовости и l1-регуляризации. Для спецификации тематик

разработан метод class-weighted-TF-IDF, выделяющий из представления

тематики наиболее коррелирующие с ней слова. Для построенной тема-

тической модели были подтверждены гипотезы о связи индуцированных

свойств независимости и разреженности с метриками тематического мо-

делирования. Модель показала качественные результаты, сравнимые с

известными тематическими моделями.

Ключевые слова: тематическое моделирование, векторное пред-

ставление, семантическое пространство, BERT, разреженность, негэн-

тропия.

Topic modeling is a tool for discovering hidden topics in document

collections. The topic is determined by a set of words that are most

characteristic of related documents. Recent studies have shown the

effectiveness of word and document embeddings for topic modeling, however

the problem of its interpretability remains unsolved. We present the SpaRT
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model, in which the properties of sparsity and component independence are

introduced into the vector space of document representations, confirming the

intuition of the topic modeling. Regularization is introduced during training

with a multi-objective loss function using measures of non-Gaussianity

and l1-regularization. To specify topics, the class-weighted-TF-IDF method

has been developed. It extracts the most correlated words from the topic

representation. For the constructed topic model, the hypotheses about the

relationship between the induced properties of independence and the metrics

of topic modeling were confirmed. The model showed qualitative results

comparable to known topic models.

Keywords: topic modeling, word embedding, semantic space, BERT,

sparsity, negentropy.
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Введение

Тематическое моделирование – аппарат для анализа коллекции

текстовых документов, который позволяет выделить набор представлен-

ных в текстах тем, и помогает определить, к каким из них относится

каждый из документов. Каждая тема, далее также называемая темати-

кой, определяется набором наиболее для неё характерных слов.

Многие тематические модели основаны на статистических методах

– к ним, например, относятся модели латентного размещения Дирихле

[1]. В таких моделях каждая тематика описывается модельным распре-

делением по словам словаря, а документ представляется как смесь тема-

тик.

Вероятностные тематические модели обычно просты в реализации

и широко используются, но имеют ряд технических недостатков. Во-

первых, хоть они и учитывают статистические свойства естественного

языка, они не принимают в расчет лингвистические свойства текста - не

учитывают порядок слов, семантическую связь между ними и их смыс-

ловую составляющую. Из-за этого результат не всегда получается инту-

итивным, – смоделированные темы могут быть слишком похожими на

другие темы, казаться несвязными и непонятными. Во-вторых, они пло-

хо работают с большими словарями, что становится важной проблемой

с закономерным увеличением в мире количества данных и объема да-

тасетов. С ней борятся удалением из мешка слов слишком редких или

слишком частых термов, из-за чего в представлениях документов те-

ряется смысловая часть, особенно если мы работаем с корпусами узко-

специализированных текстов.

Одна из идей борьбы с указанными проблемами использует мето-

ды семантического моделирования, в частности – построение и использо-
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вание векторных представлений слов и документов вместо вычисления

статистик. Для построения векторных представлений слов в основном

используют нейронные сети. С появлением в 2017 году механизма вни-

мания и архитектуры трансформера [2], векторные представления тек-

стов научились искать внутренние лингвистические закономерности, что

помогло достичь более качественных результатов в различных задачах

обработки естественного языка, в том числе в задаче тематического мо-

делирования. Главным недостатком векторных представлений, постро-

енных с помощью нейронных сетей, является их плохая интерпретируе-

мость.

В данной работе предлагаются и исследуются методы регуляри-

зации векторного пространства эмбеддингов во время обучения моде-

ли с целью внедрения в него свойств, повышающих интерпретируемость

представлений документов. Основной целью данной исследовательской

работы было построение тематической модели, использующей разрежен-

ные векторные представления документов с выполнением свойства неза-

висимости компонент.

Чтобы достичь поставленной цели необходимо выполнить следую-

щие задачи.

1. Изучение существующих способов построения векторных семанти-

ческих пространств и способов их регуляризации.

2. Разработка архитектуры нейронной сети для построения вектор-

ных представлений документов.

3. Исследование меры свойств разреженности и независимости - зада-

ча включает в себя построение эвристических алгоритмов и поиск

наилучших приближений используемых в них численных величин;

изучение способов их внедрения в качестве регуляризаторов на эта-

пе обучения модели.
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4. Разработка способа для спецификации тематики из векторного

представления документа.

5. Оценка качества построенной тематической модели:

a) подбор адекватных метрик;

b) проведение экспериментов для проверки гипотез, связанных с

выполняемостью свойства независимости;

c) сравнение результатов с существующими моделями на задаче

тематического моделирования.
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Глава 1. Семантические векторные

пространства

1.1. Векторные представления слов и документов

Вместе с базовым алгоритмом тематического моделирования LDA

возникла идея векторных представлений слов, называемых также эмбед-

дингами. Исследования в этой области начались с нейронной языковой

модели Бенджио [3], опубликованной в том же году и журнале, что и

статья о LDA [1]. Переходя к векторным представлениям слов, мы от-

казываемся от "one-hot"представлений - такие представления являются

векторами длины словаря, состоящими из нулей и единицы в единствен-

ной позиции соответствующего слова. Векторные представления индуци-

руют распределенное представление, в котором слова с похожими зна-

чениями находятся близко друг к другу в пространстве более низкой

размерности [4].

Идея использования векторных представлений слов стала важна

во многих приложениях обработки естественного языка, а также была

расширена на иные типы данных. Наиболее известным примером век-

торных представлений слов является word2vec [5].

В 2019 году авторы статьи [6] предложили объединить идеи LDA и

векторных представлений слов и представили модель ETM (Embedding

Topic Model).

Идею векторных представлений слов можно продолжить и прийти

к векторным представлениям документов. В пространстве таких векто-

ров каждому документу сопоставляется элемент в векторном простран-

стве, – это позволяет оценивать семантическую близость документов как

близость соответствующих векторов, а также кластеризовать похожие
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документы. Построенное семантическое пространство позволяет решать

задачи, для которых не требуется обучение с учителем: это могут быть

задачи кластеризации, поиск похожих документов или, непосредственно,

тематическое моделирование.

Модель doc2vec предложили в статье [7] - её используют для за-

дачи информационного поиска, и оценивают релевантность запроса и

документа скалярным произведением их представлений. Для задачи те-

матического моделирования авторы представили в [8] алгоритм top2vec,

использующий представления doc2vec и переводящий их в пространство

меньшей размерности и кластеризующий их для определения тематик

через группы обособленных документов.

В статье [9] предлагают объединять эмбеддинги слов с представ-

лениями параграфов и подавать на вход модеи сконкатенированный

вектор. Эксперименты показали, что такой подход улучшает семанти-

ческие свойства эмбеддинга и повышает качество работы модели на

unsupervised-задачах (поиск похожих документов).

1.2. Датасеты тематического моделирования

Основной целью тематического моделирования является определе-

ние тематической кластерной структуры текстовой коллекции, – поиск

и описание содержащихся в ней тем. Такая задача имеет множество при-

ложений, среди которых, например, поиск в электронных библиотеках,

выявление и отслеживание новостей, поиск тематического контента в

социальных сетях. Датасеты, которые используются при построении и

оценке тематических моделей, обычно состоят из соответствующих та-

ким подзадачам данных: это могут быть заголовки новостей или блоги

пользователей.

При изучении статей о существующих подходах к построению и

сравнению тематических моделей, было замечено что датасеты для это-
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го используются, как правило, разные, и не существует общепринятого

бенчмарка для оценки тематических моделей. Это связано в том числе

с тем что задача тематического моделирования является unsupervised-

задачей, то есть задачей, для решения которой не требуется меток. По-

этому авторы тематических моделей используют любые датасеты, со-

гласующиеся с интуицией приложений тематического моделирования, –

важно лишь корректно выбирать метрики для оценки качества.

Наиболее известные датасеты, использующиеся для оценки тема-

тических моделей:

• 20NewsGroups: Датасет содержит 18,831 новостей с соответствую-

щими группами - каждому документу соответствуют одна из два-

дцати тематик. Зачастую такие метки игнорируют ([8, 10]) и тре-

буют от модели построить другие тематики, так что каждому до-

кументу не обязательно будет соответствовать лишь одна тема.

• Reuters: Содержит 21,578 неразмеченных новостных заголовков.

Этот датасет будет использован для оценки нашей модели.

• Research Articles 2.0: Датасет с научно-популярными статьями объ-

ема 20,006. Каждой статье соотвествуют метки, описывающие на-

учные разделы. На рисунке (1.1) показано распределение количе-

ства меток на документ – можно сделать вывод о малом количестве

меток на каждый документ, не превышающем семи.

1.3. Разреженность

Задание размерности семантического пространства - простейший

способ регулирования его свойств. Чем меньше берется размерность про-

странства, тем легче с ним становится работать: пространства меньшей

размерности легче интерпретировать и визуализировать, работа с ними

на конечном устройстве будет быстрее. С другой стороны, чем меньше
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Рис. 1.1. Гистограмма количества тематик в Research Articles 2.0

размерность, тем более "сжатыми"будут представления - с уменьшением

количества признаков у представлений увеличивается их смешанность и

зависимость, что затрудняет отделение непохожих документов друг от

друга.

В векторных пространствах высокой размерности представления

будут содержать больше информации, но работать с ними будет менее

эффективно. Переход к разреженным представлениям - представлениям

с преимущественно нулевыми элементами - решает эту проблему.

Подобный подход был описан в статье [11], где авторы обучали

многомерное пространство представлений документов для задачи ин-

формационного поиска и накладывали на него требование разрежен-

ности. Это свойство позволяет построить инвертированный индекс для

каждого признака-столбца в векторном пространстве. В дальнейшем та-

кой подход помогает искать релевантные к запросу документы за кон-

стантную временную сложность, используя инвертированные индексы

как хэш-таблицы.
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Мы также предлагаем использовать для построения векторных

представлений документов пространство большой размерности, при этом

мы хотим индуцировать в нем разреженность. Для задачи тематического

моделирования использование инвертированных индексов в общем слу-

чае не пригодится, однако все еще может быть полезным инструментом

для анализа выделенных моделью тематик и соответствующим им до-

кументов. Разреженность семантического пространства для нашей зада-

чи обусловлена интуивным пониманием тематик - как было показано в

предыдущем разделе, каждому документу обычно соответствует малое

количество тем.

1.4. Независимость признаков

Добавление разреженности в векторные представления докумен-

тов - не единственная эвристика, согласующаяся с задачей тематическо-

го моделирования. Зачастую для проверки адекватности тематической

модели от неё требуют способность выделять тематики, различные по

смыслу. Рассматривая тематики как индексы компонентов векторов из

многомерного разреженного пространства, мы хотим чтобы они были

независимыми.

Чтобы определить понятие независимости, рассмотрим две случай-

ные величины 𝑦1 и 𝑦2. Пусть 𝑝(𝑦1, 𝑦2) - совместная плотность распределе-

ния этих случайных величин, тогда положим что 𝑝1(𝑦1) =
∫︀
𝑝(𝑦1, 𝑦2)𝑑𝑦2 -

маргинальная плотность 𝑦1 (для 𝑦2 - по аналогии). Тогда определим что

𝑦1 и 𝑦2 независимы, когда совместная плотность вероятности фактори-

зуется:

𝑝(𝑦1, 𝑦2) = 𝑝1(𝑦1)𝑝2(𝑦2) (1.1)

Чтобы оценивать независимость в [12] предлагается использовать ме-

ры негауссовости. По центральной предельной теореме распределение

суммы независимых случайных величин стремится к нормальному рас-
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пределению при выполнении ряда условий. Отсюда следует эвристика:

сумма двух независимых случайных величин имеет распределение более

близкое к нормальному, чем любое у двух исходных. Поэтому с макси-

мизацией негауссовости увеличивается независимость.

Для оценки негауссовости вектора 𝑦 рассмотрим несколько числен-

ных мер. Первая, коэффициент эксцесса, определяется формулой (1.2).

𝑘𝑢𝑟𝑡(𝑦) = 𝐸
{︀
𝑦4
}︀
− 3(𝐸

{︀
𝑦2
}︀

)2 (1.2)

Несложно показать, что если 𝑦 ∼ 𝑁(0, 1), то 𝑘𝑢𝑟𝑡(𝑦) = 0. Для большин-

ства негауссовых случайных величин коэффициент эксцесса ненулевой,

а значит максимизация его абсолютной величины коррелирует с задачей

максимизации негауссовости.

Второй оценкой может служить негэнтропия. Она основана на

информационно-теоретическом свойстве дифференциальной энтропии.

Для случайной величины 𝑦 энтропия задается формулой (1.3), если 𝑦

имеет дискретное распределение, и (1.4) - если абсолютное.

𝐻(𝑌 ) = −
∑︁
𝑖

𝑃 (𝑌 = 𝑎𝑖) log𝑃 (𝑌 = 𝑎𝑖) (1.3)

𝐻(𝑦) = −
∫︁

𝑓(𝑦) log 𝑓(𝑦)𝑑𝑦 (1.4)

Энтропия мала для тех распределений, значения которых концентриро-

ваны в определенных значениях. Согласно [13], в классе распределений с

одинаковой дисперсией наибольшую энтропию имеет случайная величи-

на с нормальным распределением. Чтобы получить неотрицальную ме-

ру негауссовости равную нулю для случайной величины, распределенной

нормально, определим негэнтропию:

𝐽(𝑦) = 𝐻(𝑦𝑔𝑎𝑢𝑠𝑠) −𝐻(𝑦) (1.5)
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С точки зрения результатов теории статистики, использование нег-

энтропии более обоснованно для оценки негауссовости, чем использова-

ние коэффициента эксцесса, однако напрямую получать её вычислитель-

но сложно. В разделе (2.3.2) мы обсудим возможные численные прибли-

жения негэнтропии.

Выводы и результаты по главе

В данной главе был проведен обзор литературы и были описаны ба-

зовые понятия, такие как векторные представления слов и документов, а

так же способы их использования для построения тематической модели.

Была показана обоснованность свойств разреженности и независимости

компонент и показана их связь с задачей тематического моделирования.

Описан способ внедрения независимости с помощью эвристики с мерами

негауссовости и приведены их примеры.
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Глава 2. Построение модели и её обучение

В данной главе описывается модель (далее называемая SpaRT:

Sparse Representations from Transformers), спроектированная нами для

построения разреженных векторных представлений, включая её архи-

тектуру, методы обучения и их математическое обоснование.

2.1. Математическая постановка задачи

Пусть есть коллекция документов 𝑆 = {𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝐾}, где 𝑥𝑖 ∈

R𝑛, а 𝐾 - количество документов. Необходимо построить функцию 𝐹 :

R𝑁 −→ R𝑀 , которая принимает исходное представление документа и

переводит его в пространство высокой размерности 𝑀 >> 𝑁 , при этом

должен выполняться ряд условий:

1. 1
𝑀

𝑀∑︀
𝑖=1

|𝐹 (𝑥𝑘)𝑖| −→ 0

2. 𝑦 = 𝐹 (𝑥𝑘);𝑃 (𝑦) −→
𝑀∏︀
𝑖=1

𝑃 (𝑦𝑖)

Сконкатенировав по новой оси представления из R𝑀 для всех докумен-

тов, мы получим матрицу 𝐴, в которой каждой строке 𝑖 соответствует

документ, каждому столбцу 𝑗 - тематика, а элементу матрицы 𝑎𝑖𝑗 соот-

ветсвует вес тематики для соответствующего документа. Таким образом,

о матрице 𝐴 можно думать как о наборе вектор-строк документов в ба-

зисе из тематик, а можно как о наборе вектор-столбцов тематик в базисе

всей коллекции документов. Такие представления будут индуцировать

семантическое пространство, на которое при обучении будут налагаться

ограничения.

В данной постановке исходным представлением документа может

считаться его токенизированное представление, а функция 𝐹 определя-

ется прямым проходом нейронной сети, которая обучается под нашу за-
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дачу. Первое условие налагает ограничение на разреженность простран-

ства, а второе на независимость тематик - в разделе 2.3 мы обсудим как

их учесть в функции потерь.

Рис. 2.1. Архитектура модели SpaRT

2.2. Архитектура модели

Для получения векторных представлений документов было реше-

но использовать архитектуру трансформера - механизм self-attention по-

может найти внутренние связи между словами в документе, что будет

полезно в том числе для задачи тематического моделирования. За ос-

нову в качестве базовой модели мы возьмем архитектуру DistilBERT,

состоящую из 6 блоков-трансформеров (см. рис. 1).

К архитектуре базовой модели добавляется блок состоящий из ко-

дировщика и декодировщика. Кодировщик состоит из линейного слоя и

активации ReLU – он будет переводить векторное представление доку-
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мента из базовой модели в многомерное разреженное представление, а

декодировщик - сжимать его обратно до размерности выхода DistilBERT.

Веса для базовой модели были взяты из репозитория [14]

hugginface - их вариант модели ColBERT был обучен на датасете

MSMARCO-Passage-Ranking - модель также училась строить представ-

ления документов, хоть и на задачах отличных от тематического моде-

лирования. Эти параметры были заморожены во время обучения.

2.3. Функция потерь

Пусть Θ – обучаемые параметры нейронной сети. Главная состав-

ляющая функции потерь определяется членом реконструкции (2.1).

𝑅𝑟𝑒𝑐(Θ) =

∑︀
(𝐹Θ(𝑥) − 𝑥)2

𝐾
(2.1)

Мы требуем от нашей модели, чтобы представления возвращаемые ко-

дировщиком не теряли информацию от предобученной модели и декоди-

ровщик мог их восстановить.

Ограничения, перечисленные в математической постановке зада-

чи, также должны учитываться при обучении разреженных векторных

представлений. Для этого в функцию потерь необходимо добавить два

регуляризационных члена 𝑅𝑆𝑝(Θ) и 𝑅𝐼𝑛𝑑(Θ), отвечающих ограничениям

на разреженность и независимость признаков.

Итак, функция потерь определяется следующим выражением:

𝐽(Θ) = 𝛼1𝑅𝑟𝑒𝑐(Θ) + 𝛼2𝑅𝑆𝑝(Θ) + 𝛼3𝑅𝐼𝑛𝑑(Θ) (2.2)

2.3.1. L0 и L1-регуляризация

Для выполнения свойства разреженности необходимо научить мо-

дель занулять компоненты в векторе 𝑦 = 𝐹 (𝑥𝑘). Для этого добавим в

функцию потерь регуляризационный член.

17



Регуляризация с минимизацией 𝑙0-нормы (2.3) по определению

штрафует модель за количество ненулевых компонент. В силу невы-

пуклости 𝑙0-нормы, оптимизационная задача с её минимазацией не мо-

жет быть эффективно решена вычислительно, и в целом является NP-

трудной.

𝐽(Θ) = 𝑅(Θ) + 𝜆||Θ||0 = 𝑅(Θ) + 𝜆#(𝑖|Θ𝑖 ̸= 0), 𝜆 > 0 (2.3)

Накладывая штраф на целевую функцию с использованием 𝑙1-нормы,

мы получим (2.5) - метод, также именуемый LASSO-регуляризацией. Не

напрямую, как в случае с 𝑙0-нормой, но он также индуцирует разрежен-

ность, поскольку в отличие от минимизации 𝑙𝑞, 𝑞 > 1 норм, 𝑙1-норма

всегда уменьшается на константное значение, вне зависимости от её ве-

личины.

𝐽(Θ) = 𝑅(Θ) + 𝜆||Θ||1 = 𝑅(Θ) + 𝜆
𝑚∑︁
𝑖=1

|Θ𝑖|, 𝜆 > 0 (2.4)

С учетом приведенных соображений первый регуляризационный член из

функции потерь выглядит следующим образом:

𝑅𝑆𝑝(Θ) = 𝐼 (#(𝑖|Θ𝑖 ̸= 0) > 𝑡𝑚𝑖𝑛)𝜆1

𝑀∑︁
𝑖=1

|Θ𝑖| (2.5)

Параметр 𝑡𝑚𝑖𝑛 отвечает за минимальное количество ненулевых призна-

ков в разреженном представлении документа.

2.3.2. Приближения мер негауссовости

Увеличение независимости признаков (компонент вектора 𝑦 =

𝐹 (𝑥𝑘)) будет происходить посредством минимизации мер негауссовости.

1. Первая мера негауссовости - коэффициент эксцесса, который мож-

но вычислить напрямую через формулу (1.2).
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2. Классический метод аппроксимации негэнтропии [15] использует

моменты высокого порядка:

Neg(𝑦) ≈ 1

12
𝐸
{︀
𝑦3
}︀2

+
1

48
𝑘𝑢𝑟𝑡(𝑦)2 (2.6)

3. Использование коэффициента эксцесса в формуле (2.6) отрица-

тельно влияет на робастность модели [16], поэтому в [17] пред-

лагают (2.7) новый класс приближений негэнтропии.

Neg(𝑦) = 𝐻(𝜈) −𝐻(𝑥) ≈

𝑘1(𝐸
{︀
𝐺̄1(𝑋)

}︀
)2 + 𝑘2(𝐸

{︀
𝐺̄2(𝑋)

}︀
− 𝐸

{︀
𝐺̄2(𝜈)

}︀
)2

(2.7)

Ниже приведены два практических примера функций 𝐺̂𝑖 и коэф-

фициентов 𝑘1, 𝑘2.

a) 𝐺̂1(𝑥) = 𝑥 exp(−𝑥2/2); 𝐺̂2𝑎(𝑥) = |𝑥|

𝑘1 = 36/(8
√

3 − 9); 𝑘2𝑎 = 1/(2 − 6/𝜋)

b) 𝐺̂1(𝑥) = 𝑥 exp(−𝑥2/2); 𝐺̂2𝑏(𝑥) = exp(−𝑥2/2)

𝑘1 = 36/(8
√

3 − 9); 𝑘2𝑏 = 24/(16
√

3 − 27)

Введем обозначения для четырех мер негауссовости – среди них ко-

эффициент эксцесса NG𝑘𝑢𝑟𝑡 (1), классическое приближение негэнтропии

NG𝐶
𝑛𝑒𝑔 (2) и два приближения из пункта (3): NG𝐺1

𝑛𝑒𝑔 и NG𝐺2
𝑛𝑒𝑔. Для уве-

личения негауссовости негэнтропию нужно максимизировать, поэтому в

качестве коэффициента регуляризации 𝑅𝐼𝑛𝑑(Θ) мы будем брать обрат-

ные к перечисленным приближениям величины.

Выводы и результаты по главе

В главе была описана математическая постановка задачи и дета-

ли построения модели SpaRT. Описана её архитектура и многоцелевая

функция потерь, а так же обоснованы приближения и регуляризаторы,

используемые в ней.
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Глава 3. Извлечение тематик из векторных

представлений

Получаемые с помощью нейронных сетей векторные представле-

ния плохо интерпретируются, что не позволяет объяснить определяю-

щие их признаки. В следующей главе описываются идеи интерпретации

компонентов вектора разреженного представления, соответствующих те-

матикам, и как впоследствии мы будем оценивать построенную модель

для задачи тематического моделирования.

3.1. CW-TF-IDF

В задаче тематического моделирования нам необходимо уметь из-

влекать из векторных представлений тематик (столбцов матрицы, полу-

ченной конкатенацией представлений документов) наиболее коррелиру-

ющие с ними слова. Для этой задачи можно использовать статистические

подходы.

Вспомним суть метода TF-IDF: в нем наиболее значимые для тек-

ста слова ищутся как слова с высокой частотностью в нем, и низкой во

всех остальных. Вес слова 𝑡 ∈ Dict для документа 𝑑 ∈ 𝐷 определяется

следующей формулой:

TF-IDF(𝑡, 𝑑,𝐷) = TF(𝑡, 𝑑) × IDF(𝑡,𝐷) (3.1)

В выражении TF(𝑡, 𝑑) = 𝑛𝑑
𝑡∑︀

𝑘∈Dict
𝑛𝑑
𝑘

(𝑛𝑑
𝑡 - количество вхождений слова

𝑡 в документе 𝑑) оценивается важность слова для конкретного докумен-

та, а в выражении IDF(𝑡,𝐷) = log |𝐷|
{𝑑𝑖∈𝐷|𝑡∈𝑑𝑖} рассчитывается важность

данного слова 𝑡 по совокупности документов 𝐷.
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Распространим идею использования TF-IDF на наши разрежен-

ные представления. Каждой тематике соответствует вектор-столбец ве-

сов для каждого документа из коллекции (рис. 2). Значит для каж-

дой тематики 𝑇𝑗 можно собрать набор документов с ненулевыми весами

𝐷𝑇 = {𝑑𝑖 ∈ 𝐷|𝑎𝑖𝑗 ̸= 0}, причем больше вес у документа, тем больше он

коррелирует с тематикой.

Рис. 3.1. Схематичное представление работы кодировщика

В методе CW-TF-IDF (class-based weighted TF-IDF) считается вес

слова не для отдельных документов, а для тематики, при этом учитыва-

ются коэффициенты при соответствующих тематике документах. Мно-

жители в (3.1) принимают следующий вид:

TF𝐶𝑊 (𝑡, 𝑇𝑗) =

|𝐷|∑︀
𝑖=0

𝑎𝑖𝑗𝑛𝑡

∑︀
𝑘∈Dict

|𝐷|∑︀
𝑖=0

𝑎𝑖𝑗𝑛𝑘

(3.2)

IDF𝐶𝑊 (𝑡,𝐷) = log
(︀
1 +

𝑚∑︁
𝑗=0

𝑇
|𝐷|∑︀
𝑖=0

𝑎𝑖𝑗𝑛𝑡

)︀
(3.3)

В формуле (3.3) величину 𝑇 =

∑︀
𝑘∈Dict

|𝐷|∑︀
𝑖=0

𝑎𝑖𝑗𝑛𝑘

𝑚 можно считать взвешен-

ным средним количеством слов в тематике.
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Похожий метод предлагается в [10], – авторы также распростра-

няют идею TF-IDF на классы документов. Наш метод также использует

коэффициенты из матрицы представлений документов как их веса.

3.2. Интеграция с библиотекой OCTIS

Для проведения экспериментов удобно прибегнуть к помощи ин-

струмента, позволяющего сравнивать построенную модель с известны-

ми тематическими моделями. Было решено воспользоваться Python-

библиотекой OCTIS, в которой реализованы классические методы и

предоставлен функционал для их оценивания с помощью различных

state-of-the-art метрик.

Модель SpaRT была имплементирована через класс модели

OCTIS – от него, как от тематической модели, требуются методы пре-

добработки данных, обучения модели и извлечения наиболее важных

слов для каждой выделенной тематики. Под предобработкой данных для

SpaRT подразумевается токенизация текста с помощью токенизатора

DistilBERT; обучение может проводиться как на коллекции документов,

из которых требуется извлечь тематики, так и на некотором большом

корпусе документов; извлечение важных слов производится с помощью

метода, описанного в разделе 3.1.

Стоит отметить, что датасеты представленные в библиотеке, были

заранее предобработаны авторами под статистические методы – в них

опускаются знаки препинания, слова лемматизируются и фильтруются.

Для нейросетевых моделей с архитектурой трансформера такая предо-

бработка не требуется и скорее отрицательно скажется на результате

предсказаний, поэтому датасеты для оценки были взяты из других ис-

точников.
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Выводы и результаты по главе

В данной главе была описана проблематика спецификации тема-

тик, построенных с помощью нейронных сетей. Был разработан метод

CW-TF-IDF для извлечения наиболее важных для тематики слов из её

векторного представления. Так же описаны детали интеграции с Python-

библиотекой OCTIS, необходимой для дальнейшей оценки тематической

модели.
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Глава 4. Оценка качества

4.1. Метрики тематического моделирования

Оценивание тематических моделей - нетривиальная задача, по-

скольку в парадигме обучения без учителя у входных данных нет ме-

ток, на которые можно было бы ориентироваться для оценки качества

предсказаний модели. Из-за этого может возникнуть субъективность ин-

терпретации выходов модели. При выборе метрик мы руководствуемся

соображениями о том, что они должны быть легко интерпретируемыми

и должны качественно подражать человеческим суждениям.

Для оценки качества тематических моделей было выбрано две мет-

рики: согласованность тематик (topic coherence) и их разнообразие (topic

diversity).

Согласованность тематик - это метрика, которая измеряет, на-

сколько связанными являются слова, отнесенные к одной теме в темати-

ческой модели. Она будет численно оцениваться с помощью нормализо-

ванной поточечной взаимной информации (normalized pointwise mutual

information, [18]). Такая оценка лежит в интервале [−1, 1], где единице

соответствует идеальная согласованность, то есть чем выше такая мет-

рика, тем более семантически похожи между собой слова, определяющие

тематику.

Разнообразие тематик определяется долей уникальных слов для

каждой тематики, то есть эта метрика измеряет, насколько разнообраз-

ны темы в тематической модели. Она предполагает, что более разнооб-

разные темы обеспечивают лучшее покрытие тем в текстовом корпусе и

более полное представление контента. Оценка лежит в интервале [0, 1],
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где нулю соответствуют тематики, повторяющие друг друга по смыслу,

а единице - разнородные тематики.

4.2. Проверка выполнения свойств модели

Все последующие эксперименты были проведены на данных, со-

бранных из новостных статей агенства Reuters. Пример данных из да-

тасета состоит из заголовка и содержания статьи на английском языке.

Как правило для сравнения работы тематических моделей используют

малое количество тематик, но поскольку мы хотим проверить свойства

разреженности и независимости, положим количество тематик равным

тысяче. В приведенных далее экспериментах модели обучались с различ-

ными параметрами 𝛼𝑖 (коэффициенты регуляризации) – с точными их

значениями для каждого эксперимента можно ознакомиться в приложе-

нии.

Веса параметров инициализировались как веса модели

SpaRTBASE, заранее обученной на задачу реконструкции пред-

ставлений DistilBERT – таким образом, представления тематик на

данном этапе уже можно считать построенными, однако для них пока не

выполняются желаемые свойства. В экспериментах (4-5) мы вычислим

метрики тематического моделирования в том числе для этой базовой

модели.

Прежде чем формулировать и проверять гипотезы о связи свойств

разреженности и независимости с метриками тематического моделиро-

вания, нужно убедиться в том что эти свойства вообще удалось инду-

цировать. Начнем с проверки свойства разреженности - запустим обу-

чение модели SpaRT с различными значениями параметра 𝛼2 (𝛼3 рав-

но нулю). Изучив рис. 4.4, мы можем убедиться что добавление члена

l1-регуляризации действительно зануляет компоненты векторного пред-
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ставления, причем чем больше коэффициент 𝛼2, тем больше в эмбеддин-

ге нулевых компонент.

Рис. 4.1. Зависимость 𝑅𝑆𝑝(Θ) от

итерации обучения

Рис. 4.2. Зависимость 𝑅𝑅𝑒𝑐(Θ) от

итерации обучения

Коэффициент регуляризации 𝛼2 Среднее количество ненулевых

компонент

𝛼2 = 0.1 9.67

𝛼2 = 0.15 4.86

𝛼2 = 0.2 3.18

𝛼2 = 0.5 1.13

Рис. 4.3. Количество ненулевых компонент в представлении документа

по завершению обучения

Рис. 4.4. Эксперимент №1: Разреженность

Было замечено что несмотря на значение параметра 𝑡𝑚𝑖𝑛 = 1, коли-

чество ненулевых компонент для различных 𝛼2 перестает уменьшаться

(например, для 𝛼2 = 0.15 количество ненулевых компонент останавли-

вается на пяти), таким образом модель сама определяет оптимальную

степень разреженности в соответствии с заданным набором гиперпара-

метров.
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Аналогичный эксперимент был поставлен для проверки изменения

мер негауссовости. Графики с рис.4.7 демонстрируют поведение функ-

ции потерь, состоящей только из членов 𝑅𝑟𝑒𝑐(Θ) и 𝑅𝐼𝑛𝑑(Θ). Были сдела-

ны выводы о несостоятельности коэффициента эксцесса как меры регу-

ляризации независимости. Согласно [16], коэффициент эксцесса сильно

зависит от выбросов в данных, и его значение может зависеть лишь от

нескольких наблюдений в хвостах распределения.

Интересным является то как изменение каждого из приближений

влияет на количество ненулевых компонент - из самого факта независи-

мости тематик не обязательно следует разреженность, но это именно то

свойство которое нам хочется индуцировать, поэтому. Из графика видно

что третье приближение более других влияет на количество ненулевых

элементов.

Рис. 4.5. Зависимость 𝑅𝐼𝑛𝑑(Θ) от

итерации обучения

Рис. 4.6. Зависимость количества

ненулевых компонент от

итерации обучения

Рис. 4.7. Эксперимент №2: Независимость

График4.8 демонстрирует поведение функции потерь и её составля-

ющих при обучении со всеми регуляризационными членами. Коэффици-

енты 𝛼𝑖 подбирались так чтобы каждое слагаемое было одного порядка.

Наблюдается что у модели SpaRT с трудом получается одновременно
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Рис. 4.8. Члены функции потерь при обучении модели SpaRT

минимизировать оба члена регуляризации 𝑅𝑆𝑝(Θ) и 𝑅𝐼𝑛𝑑(Θ), хотя со-

гласно эвристике соответствующие им своства должны положительно

коррелировать.

Далее мы проверим, коррелируют ли свойства построенных век-

торных представлений с метриками тематического моделирования.

Первую выдвигаемую гипотезу можно сформулировать следую-

щим образом: при обучении модели с функцией потерь, включающей

член минимизирующий взаимную информацию – максимизирующий

приближение негэнтропии – метрика, соответствующая разнообра-

зию тематик, должна также расти. Она опирается на тот эмпири-

ческий факт, что чем более независимы тематики, тем более они раз-

нообразны. Для проверки этой гипотезы был проведен эксперимент, в

котором SpaRTBASE сравнивается c моделью, обученной с членом мак-

симизирующим негэнтропию. Было обучено четыре модели, с каждой из

мер негауссовости, описанной в разделе (2.3.2). Результаты экперимента

описываются в таблице 4.1.

28



Мера негауссовости Topic Coherence (NPMI) Topic Diversity

Без NG (SpaRTBASE) 0.079 0.609

NG𝑘𝑢𝑟𝑡 0.076 0.610

NG𝐶
𝑛𝑒𝑔 0.078 0.618

NG𝐺1
𝑛𝑒𝑔 0.074 0.630

NG𝐺2
𝑛𝑒𝑔 (SpaRTNEG) 0.073 0.639

Таблица 4.1. Эксперимент №4. Значения метрик при обучении с различными

мерами негауссовости

Результаты эксперимента показывают, что за счет обучения моде-

ли с максимизацией негауссовости достигается независимость компонент

и в интуитивном понимании: слова из тематик, определяемых вектор-

столбцами в векторном пространстве эмбеддингов, действительно отли-

чаются по смыслу и описывают разные идеи. Модель с наивысшим зна-

чением метрики TD обозначим SpaRTNEG.

Следующая гипотеза звучит следующим образом: метрика, опи-

сывающая согласованность тематик, неявно должна расти при одно-

временном увеличении их независимости и разреженности. С одной

стороны, чем больше отличаются тематики между собой, тем более кон-

кретизированными они должны быть. С другой – чем меньше докумен-

тов соответствует тематике, тем более она конкретизирована и в меньшей

степени описывает мотивы, встречающиеся в большом количестве доку-

ментов. В таблице 4.2 приведены результаты эксперимента, поставленно-

го для проверки этой гипотезы - в нем модель SpaRTBASE дообучалась

с обоими регуляризационными членами.

Заметим, что метрика Topic Coherence значительно выросла при

обучении с обоими регуляризационными членами по сравнению с базовой

моделью SpaRTBASE, однако Topic Diversity, напротив, уменьшилась.
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Мера негауссовости Topic Coherence (NPMI) Topic Diversity

Без NG (SpaRTBASE) 0.079 0.609

NG𝐶
𝑛𝑒𝑔 0.085 0.578

NG𝐺1
𝑛𝑒𝑔 0.083 0.581

NG𝐺2
𝑛𝑒𝑔 0.083 0.588

Таблица 4.2. Эксперимент №5. Значения метрик при обучении c l1-регуляризацией

и различными мерами негауссовости

Таким образом, из экспериментов 4.1 и 4.2, следует вывод о том что при

дообучении модели SpaRTBASE не получится одновременно увеличить

обе метрики TC и TD.

4.3. Сравнение с другими тематическими моделями

Для оценки модели SpaRT она была обучена с обоими регуляриза-

ционными членами 𝑅𝑆𝑝(Θ) и 𝑅𝐼𝑛𝑑(Θ) с соответствующими коэффициен-

тами 𝛼2 = 0.01 и 𝛼3 = 10.0. Сперва проверим качество работы модели на

предложенных в разделе 4.1 метриках и сравним результаты с другими

тематическими моделями. Результаты приведены в таблице 4.5 – модель

SpaRT показывает результаты, сравнимые с CTM.

Для оценки тематической модели было решено в полной мере не

проверять согласованность смысловой составляющей документов и вы-

деленных тематик – такая задача требует наличия меток в датасете,

и даже в случае их наличия они бы не давали точного представления

о качестве выделенных тематик. Однако беглый анализ примера выде-

ленных тематик показал адекватность модели: в таблице 4.9 приведены

примеры выделенных с помощью SpaRT слов для одной из тематик, и

документы, соответствующие ей с наибольшими коэффициентами.
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Модель Topic Coherence (NPMI) Topic Diversity

SpaRTBASE 0.079 0.609

SpaRTNEG 0.073 0.639

SpaRT 0.085 0.578

LDA -0.029 0.340

ETM 0.062 0.221

BERTopic 0.089 0.595

Таблица 4.3. Значения метрик для различных тематических моделей

Рис. 4.9. Пример тематики и документов, соответствующих ей с

наибольшими коэффициентами

Выводы и результаты по главе

Итак, для модели SpaRT была проверена выполняемость свойств

разреженности и независимости. Были выбраны метрики тематическо-

го моделирования, с помощью которых былм проверены и подтвержде-

ны гипотезы о связи их с упомянутыми ранее свойствами. Модель была

сравнена с другими тематическими моделями и показала качественные

результаты.
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Заключение

4.4. Результаты

В рамках данной работы были изучены существующие методы и

особенности построения векторных пространств слов и документов, а

так же исследованы способы их применения для задачи тематического

моделирования.

Для получения векторных представлений документов и тематик

была разработана модель SpaRT на основе нейронной сети с использова-

нием архитектуры трансформера. Удалось построить функцию потерь,

которая с помощью регуляризации весов и приближений негэнтропии

неявно индуцирует свойства разреженности и независимости компонент

в пространстве векторных представлений, а так же использовать её для

обучения модели.

Идеи классических методов статистического анализа документов

помогли сформулировать метод CW-TF-IDF для извлечения наиболее

коррелирующих с тематикой слов из её векторного представления. С

его помощью построенную модель можно тестировать и оценивать как

тематическую.

Были проведены эксперименты для проверки свойств семантиче-

ского пространства построенных векторных представлений. Так же бы-

ли проверены гипотезы о связи свойств разреженности и независимости

признаков с улучшением выбранных метрик тематического моделирова-

ния, что показало состоятельность модели для этой задачи. Проведен

сравнительный анализ результатов построенной модели и других тема-

тических моделей, таких как LDA, ETM и BERTopic.
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4.5. Выводы и направления дальнейших исследований

Выбранные для функции потерь приближения оказались хорошим

регуляризаторами свойств разреженности и независимости. Удалось по-

казать, что математические меры этих свойств коррелируют с метрика-

ми тематического моделирования.

На задаче тематического моделирования построенная модель по-

казала приемлимые результаты, и качественно сравнима с другими мо-

делями, использующими векторные представления документов.

Свойства независимости и разреженности – не единственное, что

можно пытаться индуцировать в векторном пространстве представле-

ний. От него можно так же требовать выполнения геометрических

свойств – например, линейность преобразования 𝐹 (𝑥). В данной работе

также проводились эксперименты с добавлением члена регуляризации:

𝑅𝐿𝑖𝑛(Θ) =
1

|𝑠||𝑠− 1|

|𝑠|∑︁
𝑖=1

𝑖∑︁
𝑘=1

(||𝑥𝑖 − 𝑥𝑘||2 − ||𝑓(𝑥𝑖) − 𝑓(𝑥𝑘)||2)2

Обучение с ним оказалось слишком длительным и неэффективным.

Стоит отметить, что построенную модель можно рассматривать

как модель информационного поиска. Опираясь подход, описанный в ста-

тье [11], мы можем построить разреженные представления документов,

среди которых будет осуществляться поиск, и сформировать словарь ин-

вертированных индексов. Впоследствии запрос также переводится в раз-

реженное пространство, и похожесть запроса на документ считается как

скалярное произведение их представлений. Наличие инвертированных

индексов позволяет значительно ускорить подсчет произведения эмбед-

дингов.
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Приложение

В приложенной таблице описаны параметры основных вариантов

модели, с которыми проводились эксперименты из раздела 4.2.

SpaRTBASE SpaRTNEG SpaRT

FROM: SCRATCH FROM: SpaRTBASE FROM: SpaRTBASE

MIN_TOPICS (𝑡𝑚𝑖𝑛)=1 MIN_TOPICS (𝑡𝑚𝑖𝑛)=1 MIN_TOPICS (𝑡𝑚𝑖𝑛)=2

NUM_TOPICS=1000 NUM_TOPICS=1000 NUM_TOPICS=1000

LR=10−3 LR=10−4 LR=10−4

BATCH_SIZE=64 BATCH_SIZE=64 BATCH_SIZE=64

EPOCHS=10 EPOCHS=5 EPOCHS=5

𝛼1=1.0 𝛼1=1.0 𝛼1=1.0

𝛼2=0.0 𝛼2=0.0 𝛼2=0.1

𝛼3=0.0 𝛼3=100.0 𝛼3=100.0

Таблица 4.4. Значения параметров при обучении вариантов модели

frost gasoline housing display antibiotic

temperature rule bill redeploy salmonella

wheat crisis rural tentiative victim

cold energy insurance tv resistant

survive oil authorization video infection

minus tax urban accounted researcher

Таблица 4.5. Примеры тематик, выделенных моделью из датасета новостей Reuters
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