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Эволюция подходов машинного обучения в анализе текстов

Àíàëèç òåêñòîâ 15 ëåò íàçàä: ïèðàìèäà NLP

морфологический анализ, лемматизация, опечатки

синтаксический анализ, выделение терминов, NER

семантический анализ, выделение фактов, тем

Êîíòåêñòíî íåçàâèñèìûå ýìáåäèíãè ñëîâ â âåðîÿòíîñòíûõ
ìîäåëÿõ ÿçûêà íà îñíîâå ìàòðè÷íûõ ðàçëîæåíèé

модели дистрибутивной семантики
word2vec [Mikolov, 2013], FastText [Bojanowski, 2016]

тематические модели LDA [Blei, 2003], ARTM [2014]

Êîíòåêñòíî çàâèñèìûå íåéðîñåòåâûå ýìáåäèíãè

рекуррентные нейронные сети: LSTM [1997]

модели внимания и трансформеры: NMT [2015],
BERT [2018], GPT-3 [2020], GPT-4 [2023]

тематические модели внимания?
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Общая постановка большинства задач машинного обучения

Дано: X � ïðîñòðàíñòâî объектов

X ℓ = {x1, . . . , xℓ} ⊂ X � обучающая выборка (training sample)
a(x ,w), a : X×W → Y � ïàðàìåòðè÷åñêàÿ ìîäåëü, ãèïîòåçà

Найти w ∈ W ⊆ Rd � âåêòîð ïàðàìåòðîâ ìîäåëè a(x ,w)

Критерий ìèíèìóì ýìïèðè÷åñêîãî ðèñêà (ñ ðåãóëÿðèçàöèåé)
(ERM � Empirical Risk Minimization (with regularization)):

Q(w) =
1

ℓ

ℓ∑︁
i=1

L (w , xi ) + 𝜏R(w) → min
w

L (w , x) � функция потерь (loss function),
òåì áîëüøå, ÷åì õóæå îòâåò ìîäåëè a(x ,w) íà îáúåêòå x :

L (w , x) = (a(w , x)− y(x))2 äëÿ ðåãðåññèè, Y = R
L (w , x) = [a(w , x) ̸= y(x)] äëÿ êëàññèôèêàöèè, |Y | < ∞

R(w) � регуляризатор, íåïðåöåäåíòíûå òðåáîâàíèÿ ê ìîäåëè
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Градиентная минимизация эмпирического риска

Q(w) =
1

ℓ

ℓ∑︁
i=1

L (w , xi ) + 𝜏R(w) → min
w

Ìåòîä градиентного спуска:

w (0) := íà÷àëüíîå ïðèáëèæåíèå;

w (t+1) := w (t) − h∇Q(w (t));

ãäå ∇Q(w) =
(︀𝜕Q(w)

𝜕wj

)︀d
j=1

� вектор градиента,

h � градиентный шаг, íàçûâàåìûé òàêæå темпом обучения

w (t+1) := w (t) − h
(︁1
ℓ

ℓ∑︀
i=1

∇L
(︀
w (t), xi

)︀
+ 𝜏∇R(w (t))

)︁
Ускорение сходимости: ÷òîáû ÷àùå îáíîâëÿòü âåêòîð w ,
áåð¼ì ñëó÷àéíûå ïîäìíîæåñòâà èëè äàæå îáúåêòû ïî îäíîìó
� метод стохастического градиента (Stochastic Gradient, SG)

К.В. Воронцов (k.vorontsov@iai.msu.ru) Вероятностные языковые модели 5 / 40



Краткое введение в машинное обучение
Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Минимизация эмпирического риска
Искусственные нейронные сети
Глубокие нейронные сети

Искусственный нейрон — линейная модель классификации

Ëèíåéíàÿ ìîäåëü íåéðîíà (1943):

a(x ,w) = 𝜎

(︂
n∑︀

j=1
wj fj(x)− w0

)︂
fj(x) � ïðèçíàêè îáúåêòà x
wj � âåñà ïðèçíàêîâ
w0 � ïîðîã àêòèâàöèè
𝜎(z) � ôóíêöèÿ àêòèâàöèè

f1(x)

f2(x)

· · ·
fn(x)

∑︁
𝜎 a(x)

w1 ((
w2 --
...
wn

66
//

−1
w0

PP

Уоррен Вальтер
МакКаллок Питтс
(1898–1969) (1923–1969)
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Многослойный персептрон (MultiLayer Perceptron, MLP)

Àðõèòåêòóðà ñåòè: Hl � ÷èñëî íåéðîíîâ â l -ì ñëîå, l = 1, . . . , L

x0 ∈ Rn+1 � âåêòîð ïðèçíàêîâ íà âõîäå ñåòè, x00 = −1
x l ∈ RHl � âåêòîð ¾ïðèçíàêîâ¿ íà âûõîäå l -ãî ñëîÿ, x l

0 = −1
xL ∈ RHL � âåêòîð íà âûõîäå ñåòè

W l � ìàòðèöà âåñîâ l -ãî ñëîÿ, ðàçìåðà (Hl−1+1)× Hl

x l = 𝜎l
(︀
W lx l−1

)︀
� âû÷èñëåíèå ñåòè ïî ñëîÿì l = 1, . . . , L
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Функции активации

Ôóíêöèè 𝜎(y) = 1
1+e−y è th(y) = ey−e−y

ey+e−y ìîãóò ïðèâîäèòü
ê çàòóõàíèþ ãðàäèåíòîâ èëè ¾ïàðàëè÷ó ñåòè¿

Ôóíêöèÿ ïîëîæèòåëüíîé ñðåçêè (Recti�ed Linear Unit, ReLU)

ReLU(y) = max{0, y}; PReLU(y) = max{0, y}+ 𝛼min{0, y}
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Искусственные нейронные сети
Глубокие нейронные сети

Глубокие свёрточные сети для классификации изображений

Ñòàðò â 2009. ×åëîâå÷åñêèé óðîâåíü îøèáîê 5% ïðîéäåí â 2015

Ñâ¼ðòî÷íàÿ ñåòü AlexNet:
+ ReLU + Dropout
+ data augmentation
+ îáó÷åíèå íà GPU
+ ïîäáîð ðàçìåðîâ ñëî¼â
+ â èòîãå 62M ïàðàìåòðîâ

Krizhevsky A. et al. ImageNet classification with deep convolutional neural networks. 2012.
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ResNet: остаточная нейронная сеть (Residual NN)

Ñêâîçíàÿ ñâÿçü (skip connection) ñëîÿ l

ñ ïðåäøåñòâóþùèì ñëîåì l − d :

xl = 𝜎(Wxl−1) + xl−d

Ñëîé l âûó÷èâàåò íå íîâîå âåêòîðíîå
ïðåäñòàâëåíèå xl , à åãî ïðèðàùåíèå xl − xl−d

Ïðèðàùåíèÿ áîëåå óñòîé÷èâû ⇒ óëó÷øàåòñÿ ñõîäèìîñòü

Ïîÿâëÿåòñÿ âîçìîæíîñòü óâåëè÷èâàòü ÷èñëî ñëî¼â

Îáîáùåíèå � Highway Networks:

xl = 𝜎(Wxl−1) 𝜏(W
′xl−1)⏟  ⏞  

transform gate

+ xl−d

(︀
1− 𝜏(W ′xl−1)

)︀⏟  ⏞  
carry gate

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, Jian Sun. Deep Residual Learning for
Image Recognition. 2015
R.K.Srivastava, K.Greff, J.Schmidhuber. Highway Networks. 2015
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ResNet: визуализация оптимизационного критерия

Ñêâîçíûå ñâÿçè (skip connection) óïðîùàþò îïòèìèçèðóåìûé
êðèòåðèé, óñòðàíÿÿ ëîêàëüíûå ýêñòðåìóìû è ñåäëîâûå òî÷êè:

Hao Li et al. Visualizing the Loss Landscape of Neural Nets. 2018
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Предобучение (pre-training), перенос обучения (transfer learning)

Îáó÷åíèå ìîäåëè âåêòîðèçàöèè z = f (x , 𝛼) íà âûáîðêå {xi}ℓi=1:

ℓ∑︀
i=1

Li

(︀
g(f (xi , 𝛼), 𝛽)

)︀
→ min

𝛼,𝛽

Îáó÷åíèå öåëåâîé ìîäåëè y = g(z , 𝛽) íà ìàëûõ äàííûõ {x ′i }mi=1:

m∑︀
i=1

L ′
i

(︀
g ′(f (x ′i , 𝛼), 𝛽

′)
)︀

→ min
𝛽′

Sinno Jialin Pan, Qiang Yang. A Survey on Transfer Learning. 2009
J.Yosinski et al. How transferable are features in deep neural networks? 2014.
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Самостоятельное обучение (self-supervised learning)

Ìîäåëü âåêòîðèçàöèè z = f (x , 𝛼) îáó÷àåòñÿ ïðåäñêàçûâàòü
âçàèìíîå ðàñïîëîæåíèå ïàð ôðàãìåíòîâ îäíîãî èçîáðàæåíèÿ

Âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ, îáó÷åííûå ïî èñêóññòâåííîé çàäà÷å,
îêàçûâàþòñÿ íå õóæå îáó÷åííûõ ïî äàííûì ImageNet

C.Doersch, A.Gupta, A.Efros. Unsupervised visual representation learning by context
prediction. ICCV 2015.
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Глубокие сети — не мозг, а обучаемая векторизация данных

Предсказательное моделирование:

1

ℓ

ℓ∑︀
i=1

L
(︀
a(f (xi , 𝛼),w), yi

)︀
+ 𝜏R(𝛼,w) → min

𝛼,w
,

f𝛼 : X→Rd ïðåîáðàçóåò äàííûå x â âåêòîð ïðèçíàêîâ z= f (x , 𝛼)
aw : Rd →Y ïî âåêòîðó z ïðåäñêàçûâàåò ŷ=a(z ,w) ≈ y(x)
L (ŷ , y) îöåíèâàåò îøèáêó ïðåäñêàçàíèÿ ŷ ïðè öåëåâîì y

Автокодировщики:

1

ℓ

ℓ∑︀
i=1

L
(︀
g(f (xi , 𝛼), 𝛽), xi

)︀
+ 𝜏R(𝛼, 𝛽) → min

𝛼,𝛽
,

f𝛼 : X→Rd êîäèðóåò x â êîäîâûé âåêòîð z= f (x , 𝛼)
g𝛽 : Rd →X äåêîäèðóåò z â ðåêîíñòðóêöèþ x̂=g(z , 𝛽) ≈ x
L (x̂ , x) îöåíèâàåò îòëè÷èå ðåêîíñòðóêöèè x̂ îò öåëåâîãî x
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Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Трасформер для машинного перевода

Трасформер (transformer) � ýòî íåéðîñåòåâàÿ àðõèòåêòóðà äëÿ
òðàíñôîðìàöèè âåêòîðîâ ñëîâ ñ ó÷¼òîì èõ êîíòåêñòà

Схема преобразований данных в машинном переводе:

S = (w1, . . . ,wn) � ñëîâà ïðåäëîæåíèÿ íà âõîäíîì ÿçûêå
↓ îáó÷àåìàÿ èëè ïðåä-îáó÷åííàÿ âåêòîðèçàöèÿ ñëîâ

X = (x1, . . . , xn) � âåêòîðû ñëîâ âõîäíîãî ïðåäëîæåíèÿ
↓ òðàíñôîðìåð-êîäèðîâùèê

Z = (z1, . . . , zn) � êîíòåêñòíî-çàâèñèìûå âåêòîðû ñëîâ
↓ òðàíñôîðìåð-äåêîäèðîâùèê, ïîõîæ íà êîäèðîâùèêà

Y = (y1, . . . , ym) � âåêòîðû ñëîâ âûõîäíîãî ïðåäëîæåíèÿ
↓ ãåíåðàöèÿ ñëîâ èç ïîñòðîåííîé ÿçûêîâîé ìîäåëè

S̃ = (w̃1, . . . , w̃m) � ñëîâà ïðåäëîæåíèÿ íà âûõîäíîì ÿçûêå

Vaswani et al. (Google) Attention is all you need. 2017.
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Модели внимания для машинного перевода

X = (x1, . . . , xn) � âåêòîðû ñëîâ âõîäíîãî ïðåäëîæåíèÿ
Y = (y1, . . . , ym) � âåêòîðû ñëîâ âûõîäíîãî ïðåäëîæåíèÿ

Модель внимания îöåíèâàåò ìàòðèöó ñåìàíòè÷åñêîãî
ñõîäñòâà Ati = a(xi , yt) � íàñêîëüêî âõîäíîå ñëîâî xi âàæíî
(òðåáóåò âíèìàíèÿ) äëÿ îáðàáîòêè âûõîäíîãî ñëîâà yt

Bahdanau et al. Neural machine translation by jointly learning to align and translate. 2015.
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Модель внимания Query–Key–Value

q � вектор-запрос äëÿ òðàíñôîðìàöèè â âåêòîð-êîíòåêñò z
K = (k1, . . . , kn) � векторы-ключи, ñðàâíèâàåìûå ñ çàïðîñîì
X = (x1, . . . , xn) � векторы-значения, îáðàçóþùèå êîíòåêñò

Модель внимания � òð¼õñëîéíàÿ ñåòü, âû÷èñëÿþùàÿ z êàê
âûïóêëóþ êîìáèíàöèþ âåêòîðîâ xi , ðåëåâàíòíûõ çàïðîñó q:

z = Attn(q,K ,X ) =
∑︁
i

xi SoftMax
i

a(ki , q),

ãäå a(k , q) � оценка релевантности êëþ÷à k çàïðîñó q,
íàïðèìåð a(k, q) = kTq èëè kTWq ñ ìàòðèöåé ïàðàìåòðîâ W

Модель внутреннего внимания (ñàìîâíèìàíèÿ, self-attention):

zi = Attn(Wqxi ,WkX ,WvX )

òðàíñôîðìèðóåò âõîäíóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü X = (x1, . . . , xn)
â âûõîäíóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü âåêòîðîâ êîíòåêñòà (z1, . . . , zn)
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Краткое введение в машинное обучение
Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Архитектура трансформера-кодировщика

1. Äîáàâëÿþòñÿ ïîçèöèîííûå âåêòîðû pi :
hi = xi + pi , H = (h1, . . . , hn) d = dim xi , pi , hi = 512

dimH = 512×n

2. J ãîëîâ ñàìîâíèìàíèÿ: j = 1, . . . , J = 8

hji = Attn(W j
qhi ,W

j
kH,W j

vH) dim h
j
i = 64

dimW j
q ,W

j
k
,W j

v = 64×512

3. Êîíêàòåíàöèÿ (multi-head attention):
h′i = MHj(h

j
i ) ≡

[︀
h1i · · · hJi

]︀
dim h′i = 512

4. Ñêâîçíàÿ ñâÿçü + íîðìèðîâêà óðîâíÿ:
h′′i = LN(h′i + hi ;𝜇1, 𝜎1) dim h′′i , 𝜇1, 𝜎1 = 512

5. Ïîëíîñâÿçíàÿ 2õ-ñëîéíàÿ ñåòü FFN:
h′′′i = W2 ReLU(W1h

′′
i + b1) + b2 dimW1 = 2048×512

dimW2 = 512×2048

6. Ñêâîçíàÿ ñâÿçü + íîðìèðîâêà óðîâíÿ:
zi = LN(h′′′i + h′′i ;𝜇2, 𝜎2) dim zi , 𝜇2, 𝜎2 = 512
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Краткое введение в машинное обучение
Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Несколько дополнений и замечаний

N = 6 áëîêîâ hi →□→ zi ñîåäèíÿþòñÿ ïîñëåäîâàòåëüíî
ýìáåäèíãè ñëîâ xi ∈ Rd � îáó÷àåìûå èëè ïðåä-îáó÷åííûå
íîðìèðîâêà óðîâíÿ (Layer Normalization), x , 𝜇, 𝜎 ∈ Rd :

LNs(x ;𝜇, 𝜎) = 𝜎s
xs − x̄

𝜎x
+ 𝜇s , s = 1, . . . , d ,

x̄ = 1
d

∑︀
s
xs è 𝜎2x = 1

d

∑︀
s
(xs − x̄)2 � ñðåäíåå è äèñïåðñèÿ x

Ïîçèöèè ñëîâ i êîäèðóþòñÿ âåêòîðàìè pi , i = 1, . . . , n;
÷åì áîëüøå |i − j |, òåì áîëüøå ‖pi − pj‖, n íå îãðàíè÷åíî:

pis = sin(i 10−8 s
d ), pi ,s+ d

2
= cos(i 10−8 s

d ), s = 1, . . . , d2
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Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Архитектура трансформера декодировщика

Авторегрессионный синтез последовательности:

y0 = ⟨BOS⟩ — вектор символа начала;

для всех t = 1, 2, . . . :

1. Маскирование «данных из будущего»:

ht = yt−1 + pt ; Ht = (h1, . . . , ht)

2. Многомерное самовнимание:

h′t = LN ∘MHj ∘ Attn(W j
qht ,W

j
kHt ,W

j
vHt)

3. Многомерное внимание на кодировку Z :
h′′t = LN ∘MHj ∘ Attn(W̃ j

qh
′
t , W̃

j
kZ , W̃

j
vZ )

4. Двухслойная полносвязная сеть:

yt = LN ∘ FFN(h′′t )
5. Линейный предсказывающий слой:

p(w̃ |t) = SoftMax
w̃

(Wyyt + by )

генерация w̃t = argmax
w̃

p(w̃ |t) пока w̃t ̸= ⟨EOS⟩

Vaswani et al. (Google) Attention is all you need. 2017.
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Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Критерии обучения и оценивания для машинного перевода

Критерий для обучения ïàðàìåòðîâ íåéðîííîé ñåòè W
ïî îáó÷àþùåé âûáîðêå ïðåäëîæåíèé S ñ ïåðåâîäîì S̃ :∑︁

(S ,S̃)

∑︁
w̃t∈S̃

ln p(w̃t |t, S ,W ) → max
W

Критерий оценивания моделей (íåäèôôåðåíöèðóåìûå)
ïî âûáîðêå ïàð ïðåäëîæåíèé ¾ïåðåâîä S , ýòàëîí S0¿:

BiLingual Evaluation Understudy:

BLEU = min
(︁
1, Σlen(S)

Σlen(S0)

)︁
mean
(S0,S)

(︁ 4∏︀
n=1

#n-грамм из S , входящих в S0
#n-грамм в S

)︁ 1
4

Word Error Rate:

WER = mean
(S0,S)

(︁
#вставок + #удалений + #замен

len(S)

)︁
Vaswani et al. (Google) Attention is all you need. 2017.
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Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

Òðàíñôîðìåð BERT � ýòî êîäèðîâùèê áåç äåêîäèðîâùèêà,
ïðåäîáó÷àåìûé íà áîëüøîé òåêñòîâîé êîëëåêöèè äëÿ ðåøåíèÿ
øèðîêîãî êëàññà çàäà÷ àâòîìàòè÷åñêîé îáðàáîòêè òåêñòà

Схема преобразования данных в задачах NLP:

S = (w1, . . . ,wn) � òîêåíû ïðåäëîæåíèÿ âõîäíîãî òåêñòà
↓ îáó÷åíèå ýìáåäèíãîâ âìåñòå ñ òðàíñôîðìåðîì

X = (x1, . . . , xn) � ýìáåäèíãè òîêåíîâ âõîäíîãî ïðåäëîæåíèÿ
↓ òðàíñôîðìåð êîäèðîâùèêà

Z = (z1, . . . , zn) � òðàíñôîðìèðîâàííûå ýìáåäèíãè
↓ äîîáó÷åíèå íà êîíêðåòíóþ çàäà÷ó

Y � âûõîäíîé òåêñò / ðàçìåòêà / êëàññèôèêàöèÿ è ò.ï.

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova (Google AI Language)
BERT: pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. 2019.
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Краткое введение в машинное обучение
Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Критерий MLM (masked language modeling) для обучения BERT

Критерий ìàñêèðîâàííîãî ÿçûêîâîãî ìîäåëèðîâàíèÿ MLM,
ñòðîèòñÿ àâòîìàòè÷åñêè ïî òåêñòàì (self-supervised learning):∑︁

S

∑︁
i∈M(S)

ln p(wi |i , S ,W ) → max
W

,

ãäå M(S) � ïîäìíîæåñòâî (15%) ìàñêèðîâàííûõ òîêåíîâ èç S ,

p(w |i , S ,W ) = SoftMax
w∈V

(Wzzi (S ,WT ) + bz)

� ÿçûêîâàÿ ìîäåëü, ïðåäñêàçûâàþùàÿ i-é òîêåí ïðåäëîæåíèÿ S ;

zi (S ,WT ) � êîíòåêñòíûé ýìáåäèíã i-ãî òîêåíà ïðåäëîæåíèÿ S
íà âûõîäå òðàíñôîðìåðà-êîäèðîâùèêà ñ ïàðàìåòðàìè WT ;

W = (WT ,Wz , bz) � âñå ïàðàìåòðû ÿçûêîâîé ìîäåëè

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova (Google AI Language)
BERT: pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. 2019.
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Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Критерий NSP (next sentence prediction) для обучения BERT

Критерий ïðåäñêàçàíèÿ ñâÿçè ìåæäó ïðåäëîæåíèÿìè NSP,
ñòðîèòñÿ àâòîìàòè÷åñêè ïî òåêñòàì (self-supervised learning):∑︁

(S ,S ′)

ln p
(︀
ySS ′ |S , S ′,W

)︀
→ max

W
,

ãäå ySS ′ = [çà S ñëåäóåò S ′] � êëàññèôèêàöèÿ ïàðû ïðåäëîæåíèé,

p(y |S , S ′,W ) = SoftMax
y∈{0,1}

(︀
Wy th(Wsz0(S , S

′,WT ) + bs) + by
)︀

� âåðîÿòíîñòíàÿ ìîäåëü áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè ïàð (S , S ′),
z0(S , S

′,WT ) � êîíòåêñòíûé ýìáåäèíã òîêåíà ⟨CLS⟩ äëÿ ïàðû
ïðåäëîæåíèé, çàïèñàííîé â âèäå ⟨CLS⟩ S ⟨SEP⟩ S ′ ⟨SEP⟩

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova (Google AI Language)
BERT: pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. 2019.
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Краткое введение в машинное обучение
Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Ещё несколько замечаний про трансформеры

Fine-tuning: äëÿ äîîáó÷åíèÿ íà çàäà÷å çàäà¼òñÿ ìîäåëü
f (Z (S ,WT ),Wf ), âûáîðêà {S} è êðèòåðèé L (S , f ) → max

Multi-task learning: äëÿ äîîáó÷åíèÿ íà íàáîðå çàäà÷ {t}
çàäàþòñÿ ìîäåëè ft(Z (S ,WT ),Wt), âûáîðêè {S}t è
ñóììà êðèòåðèåâ

∑︀
t 𝜆t

∑︀
S Lt(S , ft) → max

Òðàíñôîðìåðû îáû÷íî ñòðîÿòñÿ íå íà ñëîâàõ, à íà òîêåíàõ,
ïîëó÷àåìûõ BPE (Byte-Pair Encoding) èëè WordPiece

Ïåðâûé òðàíñôîðìåð: N = 6, d = 512, J = 8, âåñîâ 65M

BERTBASE, GPT1: N = 12, d = 768, J = 12, âåñîâ 110M

BERTLARGE: N = 24, d = 1024, J = 16, âåñîâ 340M

GLUE, SuperGLUE, Russian SuperGLUE, MERA, SLAVA �
íàáîðû òåñòîâûõ çàäà÷ íà ïîíèìàíèå è ãåíåðàöèþ ÿçûêà
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Тематическая модель локального контекста

Языковая модель машинного перевода
Модель кодировщик BERT
Генеративные языковые модели

Генеративный предобученный трансформер (GPT, Open AI)

Generative Pre-trained Transformer:
� àðõèòåêòóðà äåêîäèðîâùèêà îñòà¼òñÿ

(îòëè÷èÿ íå ïðèíöèïèàëüíûå)
� ðàçìåð ìîäåëåé èìååò çíà÷åíèå:

A.Radford et al. Improving language understanding by generative pre-training. 2018
A.Radford et al. Language models are unsupervised multitask learners. 2019 (GPT-2)
T.B.Brown et al. Language models are few-shot learners. 2020 (GPT-3)
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Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Эволюция тематического моделирования
Нейросетевая тематическая модель
Тематическая модель внимания?

Эволюция тематического моделирования

1999 PLSA � Probabilistic Latent Semantic Analysis

2001 LDA � Latent Dirichlet Allocation

200x ìóëüòèìîäàëüíûå, òåìïîðàëüíûå, èåðàðõè÷åñêèå ìîäåëè

2013 ìîäåëè áèòåðìîâ è WNTM � àíàëîãè word2vec

2016 òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè íà îñíîâå ïðåäîáó÷åííûõ word2vec

2020 BERTopic � ÒÌ íà îñíîâå ïðåäîáó÷åííîãî BERT

202x îãðîìíîå ðàçíîîáðàçèå NTMs � Neural Topic Models...

Rob Churchill, Lisa Singh. The Evolution of Topic Modeling. 2022.
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Модели внимания и трансформеры

Тематическая модель локального контекста

Эволюция тематического моделирования
Нейросетевая тематическая модель
Тематическая модель внимания?

Нейросетевые и тематические языковые модели

Преимущества глубоких нейросетевых моделей

генеративность: ñïîñîáíû ïîðîæäàòü ñâÿçíûé òåêñò
универсальность: ðåøàþò øèðîêèé êëàññ çàäà÷ NLP/NLU
предобученность: ¾çíàþò âñ¼ î ÿçûêå¿ (è î ìèðå)

Преимущества вероятностных тематических моделей:

интерпретируемость òåìàòè÷åñêèõ ýìáåäèíãîâ
эффективность äëÿ óçêîãî êëàññà çàäà÷ NLP/NLU
полнота òåìàòè÷åñêîé êëàñòåðíîé ñòðóêòóðû êîëëåêöèè

Как «объединить лучшее от двух миров»?
×òî îáúåäèíÿåò PTM è LLM, è ÷òî èõ ðàçîáùàåò:

⊕⊕⊕ îáå � âåðîÿòíîñòíûå ÿçûêîâûå ìîäåëè,
⊕⊕⊕ îáå � àâòîêîäèðîâùèêè, âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ òåêñòà
⊖⊖⊖ PTM: ìåøîê ñëîâ, àðõèòåêòóðà ìàòðè÷íîãî ðàçëîæåíèÿ,

áàéåñîâñêîå îáó÷åíèå, òðóäíîñòè ïðåäîáó÷åíèÿ è äð.
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Нейросетевая тематическая модель
Тематическая модель внимания?

Нейросетевая тематическая модель Contextual-Top2Vec

Вместо PTM — конвейер 8 технологий:

1 âåêòîðèçàöèÿ òîêåíîâ (Sentence-BERT)

2 âåêòîðèçàöèÿ ïðåäëîæåíèé ñêîëüçÿùèì
îêíîì â 50 òîêåíîâ (mean pooling)

3 ïîíèæåíèå ðàçìåðíîñòè âåêòîðîâ (UMAP)

4 èåðàðõè÷åñêàÿ êëàñòåðèçàöèÿ (hDbscan),
àâòîìàòè÷åñêîå îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

5 èåðàðõè÷åêîå óêðóïíåíèå òåì ñëèÿíèåì ìåëêèõ êëàñòåðîâ
ñ áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè (Top2Vec)

6 ðàçáèåíèå äîêóìåíòà íà ìîíîòåìàòè÷åñêèå ñåãìåíòû
7 p(t|d) = äîëÿ âåêòîðîâ äàííîé òåìû â äîêóìåíòå
8 èìåíîâàíèå òåì: ïîèñê ôðàç, áëèæàéøèõ ê öåíòðîèäó òåìû

Dimo Angelov. Top2vec: Distributed representations of topics. 2020.
D.Angelov, D.Inkpen. Topic modeling: contextual token embeddings are all you need. 2024.
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Нейросетевая тематическая модель Contextual-Top2Vec

Недостатки:

ýòî íå åäèíàÿ ìîäåëü, à êîíâåéåð ýâðèñòè÷åñêèõ ìîäåëåé

äîëãî-äîðîãî, îñîáåííî íà áîëüøèõ êîëëåêöèÿõ

èíêðåìåíòíîå äîáàâëåíèå äîêóìåíòîâ íå ïðåäïîëàãàåòñÿ

Достоинства � ÷òî õîòåëîñü áû ïåðåíÿòü è âñòðîèòü â ARTM:

ìîäåëü âíèìàíèÿ, ëîêàëüíûå êîíòåêñòû âìåñòî äîêóìåíòîâ

îòáîð ðåëåâàíòíûõ ôðàç è n-ãðàìì ïî êàæäîé òåìå

èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì íà îñíîâå ýòèõ ôðàç

èíèöèàëèçàöèÿ òåì ïî ïðåäîáó÷åííûì ýìáåäèíãàì BERT,
÷òîáû îáåñïå÷èòü êà÷åñòâî òåì äàæå íà ìàëûõ êîëëåêöèÿõ

àâòîìàòè÷åñêîå îïðåäåëåíèå ÷èñëà òåì

ðàçáèåíèå äîêóìåíòà íà ìîíîòåìàòè÷íûå ñåãìåíòû

Dimo Angelov. Top2vec: Distributed representations of topics. 2020.
D.Angelov, D.Inkpen. Topic modeling: contextual token embeddings are all you need. 2024.
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Тематическая модель внимания?

Мотивации: что хотим от PTMs глядя на BERT, LLM, NTM

ïîñëåäîâàòåëüíîñòü w1, . . . ,wn âìåñòî ¾ìåøêà ñëîâ¿

ëîêàëüíûå êîíòåêñòû, êàê â BERT, âìåñòî äîêóìåíòîâ

áûñòðàÿ òåìàòèçàöèÿ ëþáîãî òåêñòà èëè ôðàãìåíòà

áûñòðûé ïîèñê ôðàãìåíòîâ, îòíîñÿùèõñÿ ê äàííîé òåìå,

â òîì ÷èñëå ôðàç äëÿ ñóììàðèçàöèè äîêóìåíòà èëè òåìû

ñåãìåíòàöèÿ äîêóìåíòà íà òåìàòè÷åñêè îäíîðîäíûå ÷àñòè

âèçóàëèçàöèÿ òåìàòè÷åñêîé ñòðóêòóðû äîêóìåíòà:
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Анонс. Контекстная тематическая модель Attentive ARTM

Дано: êîëëåêöèÿ òåêñòîâûõ äîêóìåíòîâ, w1, . . . ,wn

Ci ⊂ {1, . . . , n} � ëîêàëüíûé êîíòåêñò (îêðóæåíèå) òåðìà wi

𝛼ci � êîýôôèöèåíò âíèìàíèÿ, âåñ òåðìà wc èç Ci äëÿ wi

Найти: 𝜑tw = p(t|w) � ïàðàìåòðû òåìàòè÷åñêîé ìîäåëè

p(w |Ci ) =
∑︁
t∈T

p(w |t)p(t|Ci ) =
∑︁
t∈T

p(t|w)
p(w)

p(t)
p(t|Ci )

p(t|Ci ) ≡ 𝜃ti =
∑︁
c∈Ci

𝛼cip(t|wc),
∑︁
c∈Ci

𝛼ci = 1, 𝛼ci ⩾ 0

Критерий: ìàêñèìóì log ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì R :
n∑︁

i=1

ln
∑︁
t∈T

𝜑twi

p(wi )

p(t)

∑︁
c∈Ci

𝛼ci𝜑twc + R(Φ) → max
Φ

И.А.Ирхин, В.Г.Булатов, К.В.Воронцов. Аддитивная регуляризация тематических
моделей с быстрой векторизацией текста, 2020.
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Резюме. Открытые проблемы и семейство моделей A*RTM

Цель: ¾Make Topic Modeling Great Again¿, à èìåííî,
ñîçäàòü íîâûé ñòàíäàðò òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ,
îòêàçàâøèñü îò ¾ìåøêà ñëîâ¿, îáúåäèíèâ âñ¼ ëó÷øåå îò:

1 ARTM: ðåãóëÿðèçàöèÿ, ìîäàëüíîñòè, èåðàðõèè, òðàíçàêöèè
2 BigARTM: áàò÷è, ïàðàëëåëüíîñòü, ñêîðîñòü, ë¼ãêîñòü
3 LLM: êîíòåêñòíî-çàâèñèìûå ýìáåäèíãè è âíèìàíèå
4 NTM: êàæäàÿ òåìà äîëæíà óìåòü ¾ðàññêàçàòü î ñåáå¿
5 LLM: ïàðàìåòðèçàöèÿ ìîäåëè âíèìàíèÿ
6 NTM: ñîãëàñîâàíèå òåì ñ ïðåäîáó÷åííûìè ýìáåäèíãàìè
7 AutoML: íàñòðîéêà ãèïåðïàðàìåòðîâ â ïîòîêå äàííûõ
8 ñòàòèñòè÷åñêèå òåñòû: îäíîðîäíîñòü è ñîãëàñîâàííîñòü òåì

A*RTM îçíà÷àåò: Attentive, Apprehensive, Aware, Adaptive,
Automated, Available, etc... Additively Regularized TM
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Задания по курсу

Задача-минимум: íàó÷èòüñÿ ðåøàòü çàäà÷è àíàëèçà òåêñòîâ
ñ èñïîëüçîâàíèåì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Задача-максимум: ïîëó÷èòü íîâûé íàó÷íûé ðåçóëüòàò

âèäû äåÿòåëüíîñòè îöåíêà

òåîðåòè÷åñêàÿ çàäà÷à X
òåîðåòè÷åñêàÿ çàäà÷à* 2X
òåîðåòè÷åñêàÿ çàäà÷à** 3X
ðåøåíèå ïðèêëàäíîé çàäà÷è 10X
îáçîð ïî ïîñëåäíèì PTM/NTM 10X
ó÷àñòèå â ïðîåêòå 20X
ðàáîòà íàä îòêðûòîé ïðîáëåìîé 25X

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

Итоговая оценка: min
(︀
5, ⌊score/20⌋

)︀
ïî 5-áàëëüíîé øêàëå.



Задания к лекции 1

Óïðàæíåíèÿ íà ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

1. Áèãðàììíàÿ ìîäåëü êîëëåêöèè: p(w |v) = 𝜉wv ,
ãäå v � ñëîâî, èäóùåå â òåêñòå ïåðåä w .
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉wv .

2. Áèãðàììíàÿ ìîäåëü äîêóìåíòîâ: p(w |v , d) = 𝜉dwv .
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉dwv .

Подсказка: применить условия ККТ или основную лемму.

3*. Творческое задание (возможны разные решения).
Ïðåäëîæèòå ìîäåëü, ðàçäåëÿþùóþ 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.



Задания к лекции 2

4. Ïîëüçóÿñü îñíîâíîé ëåììîé, äîêàæèòå, ÷òî ðåãóëÿðèçàòîð
áèòåðìîâ ýêâèâàëåíòåí äîáàâëåíèþ ïñåâäîäîêóìåíòîâ du
â èñõîäíóþ êîëëåêöèþ (ñì. ñëàéä 13)

Прикладная исследовательская задача:
àâòîìàòè÷åñêîå âûäåëåíèå íàó÷íûõ òåðìèíîâ (ATE)

Äàíî:
êîëëåêöèÿ ðàçìå÷åííûõ òåêñòîâ êîíêóðñà ruTermEval;
íåðàçìå÷åííàÿ êîëëåêöèÿ òåêñòîâ òîé æå òåìàòèêè

Íàéòè:
ìåòîä ATE íà îñíîâå êîìáèíèðîâàíèÿ ARTM è TopMine;
îáîñíîâàíèå, ÷òî ñèíòàêñè÷åñêèé àíàëèç íå íóæåí;
çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà ATE îò îáú¼ìà êîëëåêöèè

Êðèòåðèé:
êà÷åñòâî ATE (Prec, Rec, F1) íà ðàçìå÷åííûõ äàííûõ



Теоретическое задание к лекции 3

Âûâåäåòå EM-àëãîðèòì äëÿ òåìàòè÷åñêîé ÿçûêîâîé ìîäåëè:

5. p(w |d) =
∑︀

t 𝜑wt𝜃td , èñïîëüçóÿ â êà÷åñòâå èñõîäíûõ äàííûõ
ïîñëåäîâàòåëüíîñòü (di ,wi )

n
i=1 âìåñòî ñ÷¼ò÷èêîâ ndw .

Äîêàæèòå ýêâèâàëåíòíîñòü îáû÷íîìó EM-àëãîðèòìó ARTM.

6. p(w |d) =
∑︀

t 𝜑tw
p(w)
p(t) 𝜃td ,

ãäå 𝜑tw =p(t|w), 𝜃td =p(t|d) � ïàðàìåòðû ìîäåëè.

7. p(w |d) =
∑︀

t 𝜑tw
p(w)
p(t) 𝜃td ,

ãäå 𝜑tw =p(t|w) � ïàðàìåòðû ìîäåëè, 𝜃td =
∑︀

w
ndw
nd

𝜑tw .

8*. Ââåäåíèå p(t) êàê âíåøíåãî ïàðàìåòðà óïðîùàåò âûêëàäêè,
íî ìîæåò íàðóøàòü óñëîâèÿ öåëîñòíîñòè ìîäåëè:

p(t) =
∑︀

t 𝜑twp(w), p(t) =
∑︀

t 𝜃tdp(d).
Êàê îáåñïå÷èòü âûïîëíåíèå ýòèõ óñëîâèé â EM-àëãîðèòìå?



Примеры датасетов для практических заданий по курсу

1 Îòêðûòûå äàòàñåòû (àíãëèéñêèé): 20NG, NIPS, KOS

2 Ðàíæèðîâàííûå ðåçóëüòàòû ïîèñêà íàó÷íûõ ñòàòåé
(ïî äàííûì eLibrary, arXiv, PubMed)

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

4 Òåõíîáëîãè: Õàáð (ðóññêèé), TechCrunch (àíãëèéñêèé)

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

6 Ñòàòüè ïî Complexity Sciences (äëÿ õðîíîêàðòû íàóêè)

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

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: êîë./êà÷. àíàëèç ïðåäìåòíîé îáëàñòè,
� ðåàëèçàöèÿ äàííîãî ñöåíàðèÿ êàê ìîäóëÿ â ñðåäå Orange

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: ïîìî÷ü â ïîíèìàíèè ïðåäìåòíîé îáëàñòè



Открытые проблемы тематического моделирования

1 Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè âíèìàíèÿ ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà

2 Ïðîáëåìà íåñáàëàíñèðîâàííîñòè òåì â êîëëåêöèè

3 Èçìåðåíèå èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì (êîãåðåíòíîñòü)

4 Îáåñïå÷åíèå 100%-é èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì

5 Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì

6 Êàëèáðîâêà ìîäåëåé òåìàòè÷åñêîé ôèëüòðàöèè

7 Ñîãëàñîâàíèå òåì ñ ïðåäîáó÷åííûìè ýáìåäèíãàìè LLM

8 Ñòàòèñòè÷åñêèå îöåíêè ñîñòîÿòåëüíîñòè òåì

9 Îáíàðóæåíèå íîâûõ òåì èëè òðåíäîâ â ïîòîêå òåêñòîâ

10 Îáåñïå÷åíèå óñòîé÷èâîñòè è ïîëíîòû ìíîæåñòâà òåì

11 Àâòîìàòè÷åñêèé ïîäáîð ãèïåðïàðàìåòðîâ, AutoML

12 Ãèïåðãðàôîâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äëÿ RecSys
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