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Тематические модели широко используются для обнаружения скры-
тых тем в коллекциях документов. В статье предполагается изучить 
роль двух разных типов реляционной информации, т.е. документаль-
ных отношений и концептуальных отношений. Хотя использование 
сети документов значительно улучшает когерентность темы, введе-
ние понятий и их отношений не оказывает влияния на результаты 
как качественно, так и количественно. 

 
 
ВВЕДЕНИЕ 

Тематические модели являются набором порож-
дающих вероятностных моделей, предназначенных для 
обнаружения тематической информации (или тем) в не-
структурированном массиве документов. Эти модели, 
включая известное латентное размещение Дирихле 
(Latent Dirichlet Allocation - LDA) [1], обычно рассмат-
ривают текст как уникальный источник информации и 
основаны на предположении, что тексты являются неза-
висимыми и одинаково распределенными. Тем не менее, 
в некоторых случаях реального мира документы часто 
характеризуются соответствующей реляционной струк-
турой: научные статьи можно связать через библиогра-
фические ссылки, сетевые страницы могут представлять 
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гиперссылки между собой, а пользователи в социальных 
сетях могут быть друзьями. Одним из первых подходов, 
подробно моделирующих отношения между докумен-
тами, является Реляционная тематическая модель 
(Relational Topic Model - RTM) [2], основанная на пред-
положении, что связанные документы вероятнее всего 
затрагивают одни и те же темы.  

Традиционные тематические модели также предпола-
гают, что тематическое распределение слова не зависит от 
других скрытых тем, принимая во внимание распределе-
ние темы в документе. Тем не менее, предшествующая ра-
бота обосновывает, что введение дополнительного знания 
об отношениях между словами улучшает когерентность 
обнаруженных тем [3, 4, 5]. Такой тип отношений широко 
рассматривается относительно понятия синоним, но это 
не всегда происходит в реальном сценарии из-за двусмыс-
ленности слов. Таким образом в соответствии с этим 
предположением важно принимать во внимание сам 
концепт, выходящий за рамки слова, наравне с самим 
словом, так как это позволит ассоциировать одну и ту же 
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тему со словами, которые действительно близки, но не 
являются синонимами. Например, представляется воз-
можным осознать, что слово «engine», ассоциируемое с 
понятием «search engine», находится далеко от слова 
«motor», но близко к слову «information retrieval». Ряд 
работ изучает использование названного объекта в те-
матических моделях [6, 7, 8]. но ни одна из них не ана-
лизирует эту проблему на реляционных установках.  

Вклад. В этой статье изучается роль двух типов ре-
ляционной информации: (1) концептуальные отноше-
ния между словами и названными объектами, получен-
ные путем векторных представлений слов, и (2) 
отношения на уровне документа, извлеченные из сети 
документов. Влияние этих двух типов реляционной ин-
формации оценивается с помощью рассмотрения тра-
диционных тематических моделей и введения двух но-
вых тематических моделей с ограничением объектов. 
Исходный код можно посмотреть в следующей ссылке: 
https://github.com/MIND-Lab/EC-RTM.  

СВЯЗАННЫЕ РАБОТЫ 

Латентное размещение Дирихле (LDA) [1] – поро-
ждающая вероятностная модель, описывающая массив 
документов через набор тем K, полностью рассматри-
ваемых как распределения слов в фиксированном сло-
варе. Согласно размещению Дирихле, предполагается, 
что документ состоит из сбора тем. Слова образуются 
в соответствии с темой, обозначенной этим сбором. 
Латентное размещение Дирихле может быть расши-
рено за счет рассмотрения различных типов реляци-
онной информации.  

Реляционные тематические модели на уровне слов 
уменьшают принятие независимости слов в документе 
или теме. Они могут грубо подразделяться на модели, 
кодирующие порядок слов [9-13] и синтаксические за-
висимости [14, 15]. а также модели, объединяющие 
семантические отношения или отношения знания 
предметной области [16,17, 4, 3]. Позже растущий ин-
терес к векторным представлениям слов привел к объ-
единению отношений, возникающих из векторных 
представлений слов [18-24].  

Реляционные тематические модели на уровне до-
кументов предполагают, что два связанных документа 
вероятнее всего имеют схожие тематические распре-
деления. Реляционная тематическая модель и ее рас-
ширения [25-29] основаны на LDA и моделируют ка-
ждую связь как бинарную переменную, принимая во 
внимание существование связи между парой докумен-
тов. Другие подходы включают регуляризационные 
тематические модели [30, 31], которые дополняют це-
левую функцию модели проблемой регуляризации 
нейронной сети, полиноминальной регрессией Ди-
рихле [32] и ее расширениями [33, 34], объединяющи-
ми связи путем их просмотра как атрибута для каждого 
документа. Перспективная парадигма использует ней-
ронный вариационный вывод для логического вывода 
тем [35-37]. Нейронная реляционная тематическая мо-
дель (Neural Relational Topic Model - NRTM) [38] осно-
вана на пакетном вариационном автокодировщике 
(Stacked Variational AutoEncoder - SVAE) для вывода 
тем и предсказания связей с использованием много-
уровневого перцептрона.  

ТЕМАТИЧЕСКИЕ МОДЕЛИ  
С ОГРАНИЧЕНИЕМ ОБЪЕКТА 

Мы предлагаем латентное размещение Дирихле с ог-
раничением объекта (Entity Constrained Latent Dirichlet 
Allocation, EC - LDA) и реляционные тематические моде-
ли с ограничением объекта (Entity Constrained Relational 
Topic Models, EC - RTM), два класса моделей, нацеленных 
на объединение связей объект-объект и объект-слово в 
традиционных тематических моделях. Следуя авторам 
[3, 26] мы ограничиваем совместное распределение LDA 
и RTM через использование потенциальных функций, 
которые моделируют взаимосвязи  объект-объект и/или 
объект-слово. Эти потенциальные функции могут быть 
вынесены за скобки из совместного распределения и по-
следующие могут быть получены с использованием ослаб-
ленного cэмплирования по Гиббсу для  логического выво-
да. Помимо EC - LDA, реляционные тематические модели 
с органичением объекта (EC - RTM) также предполагают, 
что два связанных документа вероятнее всего будут обсуж-
дать одни и те же темы. О совместном распределении 
предложенных моделей см. в ПРИЛОЖЕНИИ. Для 
дальнейшего ознакомления с моделями  с ограничением 
объекта адресуем читателя к авторам [3;26]. 

Определяем словарь E, содержащий уникальные на-
званные объекты массива, и словарь W, содержащий 
уникальные слова. Получаем словарь  как объединение 
словарей слов и уникальных названных объектов. От-
ношения  между ними обозначим как множество знания 
L и каждый предмет знания  l LÎ   объединяется функ-
цией вероятности ( ),lf z u , которая представляет реаль-
но значимую оценку распределения скрытой темы z 
слова или реализацию названного объекта u. 

Получаем знание L c использованием метода Skip-
Gram [39]. С учетом тренировочного массива для век-
торного представления слов, содержащего большое, но 
конечное множество , модель для векторного пред-
ставления слов может быть выражена функцией ото-
бражения  :Г tC ¢   . Для каждой реализации  Гu Î  
определяем ограниченное множество m

uL , содержащее сло-
ва и названные объекты, которые вероятнее всего объе-
динены одними и теми же темами u. Множество m

uL   
пределяется как: 

 
( ) ( )( ){ }Г ,m

u mL v sim C u C v Î¢= Î >             (1),  

 
где sim – сходство по косинусу двух векторов, а mÎ   – за-
данный порог. Мы также определим неограниченное мно-
жество c

uL , содержащее слова и названные объекты, ко-
торые вероятнее всего не объединены одними и теми же 
темами u. Множество  c

uL  определяется как: 
 

( ) ( )( ){ }Г ,c
u cL v sim C u C v Î¢= Î >           (2),  

  
где  cÎ

 
– заданный порог.  

Примером ограниченного множества названного 
объекта “Artificial neural network” может бытьArtificial 
neuron, ANN, perceptron, содержащее названные объек-
ты, которые вероятнее всего принадлежат одной и той 
же теме. Аналогично, примером неограниченного 
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множества названного объекта “Artificial neural network” 
может быть Olympic games, Athlete, которое отмечает 
названные объекты, относящиеся к спорту, а не к Ма-
шинному обучению. 

Функция вероятности объект-объект  
(Entity-Entity, EE) 

Мы выделяем функцию вероятности объект-объект, 
которая моделирует отношения между названными объ-
ектами. Пусть zeN ¢   будет максимумом между 1 и тема-
тическими подсчетами, т,е, числом встречаемости e¢ , 
приписанным к теме z. Тогда функция  ( ),lf z u  будет 
выглядеть следующим образом: 

 

( )

0

1, log log ,
m c
u u

l ze
e L e L ze
e E e E

f z u N если u E
N

иначе
¢

¢ ¢ ¢Î Î
¢ ¢Î Î

ìïïïïï= + Îíïïïïïî

å å       (3) 

  
Эта функция увеличивает вероятность того, что объект 

u будет приписан к тем же темам, что и объекты, принад-
лежащие m

uL . Точно также функция вероятности умень-
шает возможность того, что названные объекты будут взя-
ты из одинаковых тем, что и объекты множества  c

uL . 
Модели, которые могут кодировать функцию веро-

ятности объект-объект (EE), будут относиться к латент-
ному размещению Дирихле  с органичением объекта 
(EC-LDA) и реляционным тематическим моделям с ог-
раничением объекта (EC-RTM). 

Функция вероятности объект - слово  
(Entity-Word, EW) 

Допустим zwN ¢  – максимум от 1 до тематических 
подсчетов, т,е, подсчетов слова w¢ , принадлежащего 
теме z. Следующая функция вероятности касается от-
ношений объектов и реализаций слов:  

 

( )

1log log ,

,
1log log ,

m c
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m c
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     (4) 

  
Функция вероятности моделирует следующие случаи: 
 Если u – названный объект, тогда мы рассматрива-

ем только слова, которые содержатся  в ограниченном и 
неограниченном множествах u, т.е. m

uL  и c
uL ; 

 Если u – слово, тогда мы рассматриваем только на-
званные объекты, содержащиеся в ограниченном и не-
ограниченном множествах u, т.е. m

uL  и c
uL . 

Эти модели, кодирующие отношения объект - слово, 
называются латентными распределениями Дирихле  с ог-
раничением объекта (EC-LDA)  и реляционными темати-
ческими моделями с ограничением объекта (EC-RTM). 

ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНАЯ УСТАНОВКА 

Массивы данных. Экспериментальное изучение 
было проведено на двух реляционных исходных масси-
вах данных: (1) Cora-ML [40], сеть цитирований на мно-
жестве статей Машинного обучения [41] и (2) WebKB 
(www.cs.cmu.edu/~WebKB/ILP-data.html), сетевой мас-
сив данных, собранный из 4 разных университетов, в 
котором ссылки являются гиперссылками. Табл. 1 со-
общает основную статистику данных массивов.  

Предварительная обработка. Идентификация на-
званных в тексте объектов, как правило, осуществляется 
через серию методов, касающихся задачи распознания 
названного объекта [42-44]. Признаются один раз на-
званные объекты, следующий шаг – связать их с не-
двойственными понятиями, такими, как, например, ре-
сурсы в Базе знания. Этот процесс известен как задача 
связывания названного объекта [45-49]. 

В данной статье используем средство DBPedia 
Spotlight [50] (доверие= 0,5 и поддержка =0,0), чтобы 
идентифицировать названные в тексте объекты и свя-
зать их с единицами DBPedia. Мы добавили приставку 
«NE/» к каждому идентифицированному объекту для 
отделения его от слов. К тексту применили общую 
предварительную обработку. Рассматривали только 
ограниченные множества, которые извлекались из 
Wikipedia2VEc [51]. Подробности о гиперпараметрах и 
предварительной обработке см. в ПРИЛОЖЕНИИ. 

Сравниваемые модели. Сравнили предложенные 
модели (т.е., EC-LDA-EE, EC-LDA-EW, и EC-RTM-EE, 
EC-RTM-EW) с важными актуальными подходами, т. е. 
латентным размещением Дирихле [1], реляционной те-
матической моделью [2], пакетным вариационным авто-
кодировщиком и нейронной реляционной тематиче-
ской моделью [38]. 

Показатели. Мы используем методы KL-U, KL-V и 
KL-B, чтобы измерить семантическую важность и иден-
тифицировать ненужные и маловажные темы [53]. Также 
путем вычисления разнообразия тем измеряем, насколько 
разными являются темы по отношению друг к другу [54]. 
Наконец, рассматриваем два показателя тематической ко-
герентности, т. е. NPMI [55] и CV [56], которые измеряют, 
как много топ-10 слов темы связаны друг с другом, Оценки 
подсчитываются с использованием средства Palmetto* и 
Википедии** в качестве  библиографического фонда. 

 
Таблица 1 

Статистика исходных данных массивов 
 

Массивы данных #Документы #Ссылки Тип документа Тип ссылки 
Cora-ML 2 807 5 278 Название + реферат Цитирование 
WebKB 877 1 608 Сетевая страница Гиперссылка 

 

                                                 
 http://www.github.com/dice-group/Palmetto 
 Данные англоязычной Википедии по состоянию на 23 марта 2019 г.  
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РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

Количественные результаты. Табл. 2 и 3 показывают 
действие моделей с точки зрения всех рассмотренных оце-
нок относительно увеличивающегося числа тем в массивах 
данных*. Результаты отражают, что модели, рассматри-
вающие реляционную информацию вообще, получают 
более высокую эффективность, чем нереляционные моде-
ли. Другими словами, введение понятия ограничения в мо-
делях ECRTM-EE и EC-RTM-EW, кажется, не вносит зна-
чительных улучшений в отношение RTM. Это может быть 
мотивировано тем фактом, что множества с органичением, 
дополнительно включенные в модели EC-RTM, уже охва-
чены  в распределении слово-тема, полученном RTM.  

Разные поведения можно наблюдать для оценок Cv, 
для которых NRTM и SVAE получают значительно бо-
лее высокую эффективность. Эта противоположная  

тенденция по отношению к другим оценкам тем, может 
быть объяснена фактом, что Сv поощряет присутствие 
редких слов, даже если они содержатся в ненужных те-
мах, по утверждению авторов [56]**. 

Качественные результаты. В табл. 4 отражены 
топ-10 слов для массива Cora-ML, связанные с примером 
темы «Genetic Programming» для моделей EC-RTM-EE, 
EC-RTM-EW, LDA, RTM, SVAE и NRTM. Чтобы ана-
лизировать, может ли аннотация названного объекта 
внести вклад в способность интерпретировать тему, со-
общаем слова из LDA и RTM (относящиеся как к LDA* 
и RTM*), касающиеся массива Cora-ML, содержащего 
только слова. Как ожидается от количественных резуль-
татов, темы, извлеченные с помощью предложенных 
моделей, незначительно отличаются от RTM*, в даль-
нейшем демонстрируя гипотезу, что наложенные огра-
ничения уже были охвачены оригинальной моделью.  

 
Таблица 2 

 

Выполнение на массиве Cora-ML с числом тем, равным 10, 30 и 50   
 

 KL-U KL-V KL-B TD NPMI CV 
 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 
LDA 1,855 1,572 1,259 1,226 1,231 1,059 0,052 0,119 0,168 0,816 0,736 0,654 0,098 0,080 0,071 0,399 0,389 0,386
RTM 2,001 2,046 1,820 1,357 1,563 1,460 0,095 0,207 0,283 0,814 0,747 0,666 0,099 0,082 0,071 0,348 0,391 0,392
EC-LDA-EE 1,845 1,520 1,375 1,225 1,238 1,066 0,052 0,119 0,167 0,814 0,742 0,659 0,098 0,079 0,069 0,397 0,390 0,389
EC-LDA-EW 1,800 1,518 1,381 1,230 1,236 1,065 0,052 0,119 0,168 0,817 0,740 0,660 0,094 0,079 0,070 0,395 0,389 0,387
EC-RTM-EE 2,033 2,082 1,849 1,362 1,564 1,472 0,095 0,205 0,280 0,817 0,747 0,675 0,099 0,081 0,071 0,402 0,394 0,392
EC-RTM-EW 2,079 1,990 1,643 1,361 1,565 1,470 0,096 0,206 0,282 0,820 0,746 0,671 0,098 0,082 0,072 0,340 0,392 0,392
SVAE          0,893 0,694 0,577 -0,099 -0,095 -0,096 0,456 0,456 0,453
NRTM          0,857 0,525 0,381 -0,083 -0,082 -0,082 0,442 0,447 0,446
 

Таблица 3 
 

Выполнение на массиве WebKB с числом тем, равным 10, 30 и 50 
 

 KL-U KL-V KL-B TD NPMI CV 
 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 10 30 50 
LDA 1,695 1,256 1,130 1,054 0,943 0,7750,069 0,142 0,199 0,761 0,617 0,538 0,039 0,040 0,030 0,378 0,379 0,379 
RTM 1,986 1,795 1,430 1,202 1,239 1,109 0,119 0,225 0,303 0,760 0,608 0,532 0,043 0,043 0,036 0,377 0,380 0,380 
EC-LDA-EE 1,643 1,289 1,061 1,055 0,948 0,7800,069 0,143 0,200 0,769 0,623 0,542 0,043 0,041 0,033 0,379 0,380 0,381 
EC-LDA-EW 1,736 1,345 1,075 1,062 0,981 0,7840,069 0,138 0,198 0,764 0,651 0,547 0,042 0,038 0,033 0,376 0,381 0,382 
EC-RTM-EE 1,867 1,944 1,468 1,199 1,246 1,1190,118 0,226 0,303 0,760 0,612 0,536 0,048 0,043 0,039 0,377 0,382 0,381 
EC-RTM-EW 1,979 1,786 1,646 1,199 1,294 1,127 0,117 0,217 0,302 0,759 0,639 0,543 0,045 0,042 0,036 0,377 0,382 0,384 
SVAE          0,829 0,563 0,454 -0,116 -0,110 -0,112 0,460 0,450 0,452 
NRTM          0,734 0,360 0,283 -0,114 -0,117 -0,119 0,454 0,455 0,458 
 

Таблица 4 
 

Тема «Genetic Programming» для массива Cora-ML 
 

Модели Топ-10 слов 
LDA* problem genetic algorithms problems programming search optimization fitness population space 
RTM* genetic control programming fitness reinforcement population algorithms paper environment behavior 
EC-RTM-EE NE/Genetic_programming programs 

NE/Genetic_algorithm population   fitness 
genetic evolutionary program NE/Evolution strategies 

EC-RTM-EW NE/Genetic-programming NE/Genetic-algorithm population fitness genetic evolutionary NE/Evolution 
encoding operator operators 

SVAE koza NE/Multidisciplinary-design-Optimization splice bitsback NE/Genetic_programming fitness orientation 
NE/Ploidy NE/Exon coded 

NRTM genetic reactive NE/Genetic_programming NE/Case casebased neuroevolution ssa NE/Genetic_algorithm 
coevolutionary problemsolving 

 

                                                 
Вычисление показателей KL не практично для SVAE и NRTM, поскольку они не моделируют распределения – слово-и 
документ-тема. 
 https://bit.ly/3jApSAC 
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Качественные рассмотрения можно сделать относи-
тельно изучения нового моделирования документов типа 
объект-уровень. Хотя это представление приведет к темам, 
содержащим явные понятия (например, «NE/ Genetic 
Programming»), темы, полученные RTM*, кажется, должны 
одинаково интерпретироваться, поскольку они могут 
идентифицировать названные объекты в форме отдель-
ных слов (например, «genetic», «programming», «algorithm»). 
Более того, различие в представлении становится очевид-
ным только тогда, когда названные объекты содержат два 
и более слов (например, «NE/ Evolution» и «evolution» эк-
вивалентны). Польза применения методов NEEL для рас-
познавания названных объектов в темах может приго-
диться для автоматического обеспечения связей с KB 
(таких как Wikipedia) при затратах на вычисление обна-
ружения названных объектов. Помимо этого, предло-
женная новая функция вероятности дает возможность 
пользователям искусственно манипулировать моделью, 
чтобы получить объяснения по назначениям тем или 
ограниченным объектам в одной и той же теме на осно-
ве знания области людьми.  

Что касается SVAE и NRTM, то их темы, кажется, 
трудно интерпретировать с точки зрения качества, под-
тверждающейся результатами количественной оценки. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Предлагаем два класса тематических моделей с огра-
ничением объекта для  объединения различных типов 
реляционной информации. Результаты демонстрируют, 
что модели, изучающие отношения документ-уровень 
достигают улучшения относительно их нереляционных 
аналогов. Другими словами, концкптуальные отношения 
незначительно улучшает либо когерентность темы, ли-
бо интерпретабельность. В качестве дальнейшей работы 
планируем изучать полиреляционные тематические мо-
дели, извлекающие другие отношения из данных, и рас-
смотреть метод контекстуального кодирования для 
представления объекта также и в многоязычных уста-
новках [57, 58]. 

 
 

ПРИЛОЖЕНИЕ  

1. Предварительная обработка 

Мы набрали строчными буквами текст, удалили 
английские стоп-слова, слова, встречающиеся менее 
10 раз, и отфильтровали документы, содержащие ме-
нее 2 слов. Подробности по составлению словаря 
приводятся в табл. 5.  

2. Гиперпараметры 

Каждый эксперимент с заданным набором парамет-
ров повторялся 100 раз и измерения эффективности ус-
редняются по ряду выборок.  

Гиперпараметры  и  устанавливаются равными 
50/К и 0,1 соответственно (как сообщается в [52]) для 
всех рассматриваемых моделей. Все сравниваемые моде-
ли проверяются на 1 500 итерациях по Гиббсу. 

По нашей оценке, мы рассматриваем только огра-
ниченные отношения, которые могут генерироваться 
объектами и словами. Чтобы выбрать наиболее под-
ходящее значение для порога mÎ , мы изучили эффек-
тивность тематической когерентности наших моделей, 
варьируя значением параметра. Значения всех моделей 
с функциями вероятности EE и EW составляют 0,8 и 
0,7 соответственно для массива данных Cora-ML и 0,6, 
и 0,6 для WebKB. 

 3. Совместные распределения  
предложенных моделей  

Ради полноты приводим совместное распределение 
предложенных моделей. Латентное распределение с ор-
ганичением объекта Дирихле определяет следующую 
вероятность распределения:  
 

( ), , , , ,P u z Lq a bF µ                        (5а) 
 

( ) ( ) ( )
1 1

d

nd

ND

d nd z nd d
d n

p p u p zq a q
= =

F             (5б) 

  

( ) ( ),K

kk
p z Lb xF ⋅                        (5в), 

 
где  
D означает множество документов, 
Nd – длина документа d, 
K означает фиксированное число тем, 
u означает множество слов и реализаций названных 
объектов , 
z представляет множество распределений тем, 
θ представляет распределение документ-тема, 
Φ означает распределение темы-слова, 
 и  являются гиперпараметрами Дирихле, связанными 
с θ и Φ 
 

( ) ( ), exp ,lz Z
z L f z ux

Î
=  . 

 
 
 

Таблица 5 
 

Резюме словарей для критериев массивов данных до и после фазы предварительной обработки 
 

 Обработанный массив Необработанный 
массив 

 #уникальные  
объекты 

# уникальные  
слова 

# уникальные   
объекты и слова 

#уникальные 
 слова 

Cora 384 2  675 3  059 3  012 
WebKB 355 1  874 2  299 2  247 
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Аналогично, совместная вероятность распределения 
реляционных тематических моделей с ограничением 
объекта определяется следующим образом:  

 
( ), , , , , , , ,P u z y Lq a b h nF µ                     (6a) 
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где ψσ  -  функция вероятности связи, определяемая как 

( ) ( )( )o1 T
d dy z z vsy s h ¢= = +  , σ –  сигмовидная функ-

ция и 1
d ndn

d

z z
N

= å . Эта функция связи моделирует 

каждую попарную бинарную переменную, касающуюся 
связей как логистическую регрессию (со скрытыми со-
вместными вариантами), которая задает  параметры со-
вместных коэффициентов η и  пересечения v. 

4. Инфраструктура вычислений 

Эксперименты проводились на трех общих компью-
терах с использованием  центрального процессора. Моде-
ли могут быть выполнены с помощью базовой инфра-
структуры. Два компьютера имеют 8 Гб оперативной 
памяти и еще один - 16 Гб оперативной памяти. 
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