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1.4. ТЕМАТИЧЕСКОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ: ВОСПРИЯТИE 
НАУЧНОЙ ИНФОРМАЦИИ1 

Милкова М. А. – научный сотрудник  
лаборатории экспериментальной экономики ЦЭМИ РАН 

В статье обсуждается вопрос о восприятии научной информации учеными. Ставится вопрос о 
формализации алгоритма тематического моделирования (в концепции АРТМ) для представления 
большой коллекции научных публикаций. Считается, что использование инструментария тема-
тического моделирования будет способствовать эффективному управлению ограниченной раци-
ональностью при получении знаний об исследуемой области.  

Введение 
Вопрос о деградации системного мышления в условиях перенасыщения информации, цифрового 

подталкивания, а также ограниченной рациональности индивидов ставился неоднократно (Helbing, et 
al., 2019; Милкова, 20219а). Применительно к производству научных знаний в ряде публикаций отме-
чается, например, снижение среднего качества подаваемых рукописей (так, в ведущих экономических 
журналах процент приема снизился с 15% в 1990 году до 6% в 2012 году (Card and DellaVigna, 2013)), 
снижение продуктивности исследовательской работы молодых ученых (Conley and Önder, 2014). Не-
смотря на то, что поиск и навигация по базам научных публикаций в последнее время значительно 
усовершенствованы (доступен семантический поиск публикаций, внедрены различные рекомендатель-
ные системы), получение общего представления о структуре изучаемого направления, ключевых пуб-
ликациях, основных авторах внутри подтем является важной задачей. Кроме того, участие в междис-
циплинарных исследованиях всегда подразумевает поиск информации по смежным и малознакомым 
темам, по которым полный перечень ключевых слов для поиска может быть заранее и неизвестен. В 
добавление к этому, ограниченная рациональность, которая свойственна также и ученым, а также тот 
факт, что внимание к информации всегда ограничено тем классом событий, которые мы ожидаем уви-
деть, могут привести к получению сильно фрагментарных знаний. 

Участие исследователей в мультидисциплинарных исследованиях, интерес к смежным областям, 
необходимость чтения научных публикаций по незнакомым или малознакомым темам были подтвер-
ждены в ходе небольшого пилотного исследования, проводимого среди ученых (в опросе участвовали 
22 исследователя, 68% с научным стажем более 20 лет, 18% – 10-20 лет; 9% – 0-5 лет, 5% – 5-10 лет)2. 
Кроме того, было отмечено, что 64% опрошенных не всегда знают ключевые слова для поискового 
запроса; 95% приходится уточнять, дополнять ключевые слова для нового поискового запроса на ос-
нове уже найденной информации. Для 62% респондентов существовала необходимость представле-
ния структуры научных областей. 71% ученых считали в целом вопрос о сложностях потребления воз-
растающей в объеме научной информации актуальным. 

Разведочный поиск информации (exploratory search) (Marchionini, 2006; White and Roth, 2009), в 
противовес привычному итерационному поиску по ключевым словам, способен сопутствовать позна-
нию. Методы тематического моделирования (см. обзоры Daud et al., 2010; Милкова, 2019б) в данном 
контексте выступают инструментом для выявления структуры больших коллекций научных публикаций. 
Под структурой в данном случае мы будем понимать набор основных подтем изучаемого направления, 
по которым выделяются наиболее цитируемые публикации, основные авторы, ключевые слова. 
Цель данной статьи – формализовать алгоритм тематического моделирования для представления 
структуры научных публикаций.  

Некоторые аспекты применения тематического моделирования 
Отметим, что основная сфера применения методов тематического моделирования – исследова-

ния в социальной сфере: анализ новостей, публикаций в социальных сетях и блогах с целью анализа 
дискурса, основных тем, настроений. Применению тематического моделирования для анализа научных 
публикаций посвящено меньше работ (см., например, Asmussen and Møller, 2019). Помимо классифи-
кации работ по сфере применения, их также целесообразно делить по применяемому методу. В насто-
ящее время лидирующим является подход на основе метода латентного размещения Дирихле (LDA), 
однако его недостатком является существенная сложность включения в модель иных параметров, по-
мимо текста (к которым может относиться различная мета-информация, например, авторы, теги, ссыл-
ки и т.п.). Альтернативным подходом является аддитивная регуляризация тематических моделей 
(АРТМ) (Воронцов, Потапенко, 2014а). Сравнение методов LDA и АРТМ можно посмотреть в работах 

 
1 Работа выполнена при поддержке Гранта РФФИ № 19-010-00293 «Разработка методологии, экономико-

математических моделей, методик и систем поддержки принятия решений для проведения поисковых исследова-
ний по выявлению возможностей импортозамещения высокотехнологичной продукции на основе мировых патент-
ных и финансовых информационных ресурсов». 

2 Опрос проводился лабораторией экспериментальной экономики ЦЭМИ РАН, 8-15 июня 2021. Ссылка на вопросы 

опросника: 
https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSfBpzriIkrA91DE79jEPTo7b_F99hNRLeCMaUHFEssjbketag/viewform  

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSfBpzriIkrA91DE79jEPTo7b_F99hNRLeCMaUHFEssjbketag/viewform
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(Potapenko and Vorontsov, 2013). Обзор работ на основе LDA приведен в Asmussen and Møller (2019), в 
таблице 1 мы приводим работы на основе метода АРТМ. 

 
Таблица 1. Работы о применении и тестировании подхода АРТМ 
Статья Данные Объем данных Описание. Стратегия регуляризации, коэффи-

циенты 

Янина, 
Воронцов 
(2016).  

Определение тематик статей 
на habrahabr.ru 

132157 статей Использование модальностей слов (1.0), ав-
торов (0.5), комментаторов (0.75), тегов (15.0), 
хабов (10.0). Использование регуляризаторов 
декоррелирования (1e+8), разреживания (-
1.5), сглаживания (0.5) 

Apishev et 
al. (2016).  

Выявление этнически обу-
словленного контента на 
платформе LiveJournal 

1.38 млн.  
документов 

Использование только модальности слов. 
Выделение основных и фоновых тем. Исполь-
зование экспертного словаря этнонимов. 
Сравнительный анализ 8 различных моделей. 

Chirkova, 
Vorontsov 
(2016) 
 

Построение иерархической 
модели (hARTM).  

Тестирование на 
коллекции Wikipedia 
(3665223 статей); 
статей postnauka 
(1728 статей) 

Разработка концепции иерархической адди-
тивной регуляризации. 

Милкова 
(2020) 

Разведочный поиск патент-
ных документов (из базы 
Роспатента), соответствую-
щих пунктам плана импорто-
замещения по 22 отраслям 
промышленности 

152718 патентных 
документов 

Использование модальности слов (1.0), 
наиболее частотных биграмм (5.0). Сглажива-
ние по словарям с наименованиями товаров 
для импортозамещения (1e+8) 

Ianina, 
Vorontsov 
(2020) 

Разработка и тестирование 
системы для разведочного 
поиска схожих по тематике к 
задаваемым пользователем 
документам 

Тестирование на 
основе данных ha-
brahabr.ru (175143 
статей); TechCrunch 
(759324 статей); 
триплетов (статья – 
похожие статьи – 
непохожие статьи) 
от Dai et al. (на ос-
нове 963564 статей 
arxiv.org) 

Тестирование различных моделей: tf-idf, bm-
25, GloVe, fasttext, CNN, MaLSTM, BERT, 
ARTM, hARTM 

Gorshkov 
et al. 
(2021).  

Определение тематик сооб-
ществ в сети Vkontakte 

6967 сообществ.  Модель строится на основе одиночных слов. 
Приводится сравнение моделей LDA и ARTM.  
Применение регуляризаторов разреживания 
матриц 𝛷 и 𝛩. Значения коэффициентов регу-
ляризации не приведены. 

 
Подчеркнем, что цель нашего подхода – использовать методы тематического моделирования не про-
сто для получения информации о структуре коллекции, а для конфигурирования среды так, чтобы она 
способствовала познанию, в частности, в области науки.  

Схожую цель преследуют авторы в работе (Ianina, Vorontsov, 2020) в рамках которой разработана 
система для разведочного поиска научных публикаций в базе arxiv. Система позволяет осуществлять 
поиск тематически похожих документов к загружаемым пользователем подборкам статей. 

Ключевые сложности применения АРТМ для научных исследований 
Зарубежными и отечественными учеными подчеркивается сложность построения тематических 

моделей неспециалистами в области технических и компьютерных наук (Lee et al., 2017; Булатов, 
2020). Ключевыми нерешенными проблемами являются формализация алгоритма, подбор параметров 
модели, обеспечение интерпретируемости результатов. В модели АРТМ исследователю необходимо 
не только экспериментально установить оптимальное число тем, но и выбрать оптимальную стратегию 
регуляризации, которая включает экспериментальный подбор коэффициентов для каждого из регуля-
ризаторов каждой модальности. Несмотря на то, что общая стратегия регуляризации предложена в 
работах Воронцов, Потапенко (2014б), подбор коэффициентов «вслепую» значительно усложняет про-
цесс построения модели. Кроме того, возможна некоторая специфика в стратегии моделирования для 
тех или иных типов текстовых коллекций. Имеющиеся публикации, представляющие тематическую 
модель для той или иной задачи, не объясняют, как именно выбирается диапазон для перебора значе-
ний коэффициентов. Выбор оптимального коэффициента делается на основе значений критериев ка-
чества модели, однако неясно, насколько сильно меняется состав топовых слов тем (для каждой мо-
дальности). Высокий барьер для входа в область тематического моделирования представителей 
смежных специалистов (экономистов, социологов, психологов), сложности с подбором параметров от-
мечаются в работах Boyd-Graber et al. (2017), Bulatov et al. (2020), Gorshkov et al. (2021). 
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Ряд авторов отмечает необходимость разработки программ для построения тематических моде-
лей, предоставляющих пользователям возможности напрямую уточнять тематическую модель: разде-
лять, объединять, удалять темы, явно указывать набор слов, которые должны встречаться в одной 
теме (Lee et al., 2017). Несмотря на то, что существуют задачи, которые, в соответствии со своими 
формулировками, требуют включения априорной информации о составе тем (см. работы Милкова, 
2020; Apishev et al., 2016), участие пользователя в формировании тем не позволяет избежать влияния 
ограниченной рациональности на формирование новых знаний. 

Стоит выделить созданную в недавнем времени систему TopicNet (Bulatov et al., 2020) – верхне-
уровневую надстройку над общей библиотекой для работы с АРТМ (BigARTM), облегчающую работу с 
тематическими моделями. Однако система ориентирована на пользователей, не имеющих потребности 
в контроле всех параметров модели, а также больше ориентирована на решение задач в коммерче-
ских, а не научных целях.  

Таким образом, важной целью является формализация процедуры построения тематических мо-
делей, предоставление четких инструкций и набора вспомогательных инструментов, позволяющих 
расширить применимость тематического моделирования. 

Напомним (подробнее см. Воронцов, Потапенко, 2014а), что исходными данными для тематиче-

ского моделирования является множество (коллекция) текстовых документов 𝒟 и множество (словарь) 

терминов W. Каждый документ d ∈ 𝒟 представляется последовательностью терминов 𝒲 = {𝑤1, … , 𝑤𝑛𝑑
}, 

где 𝑛𝑑 — длина документа. Через 𝑛𝑑𝑤 обозначается число вхождений термина w в документ d. Суще-

ствует конечное множество тем T, и коллекция порождается дискретным распределением 𝑝(𝑑, 𝑤, 𝑡) на 
D×W ×T. Появление каждой пары (d,w) связано с некоторой неизвестной темой t. Построить тематиче-
скую модель коллекции — означает найти множество тем T, условные распределения 𝜑𝑤𝑡 = 𝑝(𝑤|𝑡) для 

каждой темы t ∈ T и 𝜃𝑡𝑑 = 𝑝(𝑡|𝑑) для каждого документа d ∈ D: 

𝑝(𝑤|𝑑) = ∑ 𝑝(𝑤|𝑡)𝑝(𝑡|𝑑)𝑡∈𝑇 = ∑ 𝜑𝑤𝑡𝜃𝑡𝑑𝑡∈𝑇 .   (1) 

Условная вероятность в левой части оценивается по коллекции как �̂�(𝑤|𝑑) = 𝑛𝑑𝑤 𝑛𝑑⁄ , поэтому построе-
ние ВТМ можно рассматривать также как задачу поиска разложения матрицы 𝐹 = (𝑝𝑑𝑤) 𝐷×𝑊 в произве-

дение двух неотрицательных нормированных матриц меньшего размера: матрицы термов в темах Ф =

(φwt)W×T ,  φwt = p(w|t) =
nwt

nt
  ; матрицы тем в документах Θ = (θtd)T×D,  θtd = p(t|d) =

ntd

nd
.  𝐹 ≈ 𝛷𝛩. 

Для определения параметров модели Φ, Θ максимизируется правдоподобие, используется EM-
алгоритм. Так как построение тематической модели сводится к решению некорректно поставленной 
задачи неотрицательного матричного разложения, множество её решений в общем случае бесконечно. 
Эти проблемы могут быть решены с помощью регуляризации модели, использования регуляризован-
ного EM-алгоритма (Воронцов, Потапенко 2014а). 

В недавних работах Воронцова и коллег предложен подход на основе введения относительных 
коэффициентов регуляризации (Булатов, 2020), позволяющих получить некоторую интерпретацию ко-
эффициентов и тем самым облегчить их подбор. 

Для регуляризаторов сглаживания и разреживания формула М-шага имеет вид: 𝜑𝑤𝑡 =
𝑛𝑜𝑟𝑚𝑤𝜖𝑊(𝑛𝑤𝑡 + 𝜏𝛽𝑤), 

𝛽𝑤 = (
1

|𝑊|
)- равномерное распределение, 𝜏 > 0 для регуляризатора сглаживания, 𝜏 < 0 для регуля-

ризатора разреживания. 

𝜑𝑤𝑡 =
𝑛𝑤𝑡+𝜏𝛽𝑤

∑ 𝑛𝑤𝑡+𝜏𝛽𝑤𝑤∈𝑊
=

𝑛𝑤𝑡+𝜏𝛽𝑤

𝑛𝑡+𝜏
  .    (2) 

Влияние регуляризации можно описать как притягивание (в случае сглаживания) или отдаление (в слу-

чае разреживания) распределения 𝑛𝑤𝑡 𝑛𝑡⁄ , полученного как оценка максимального правдоподобия к 

равномерному распределению 𝛽𝑤 с некоторым весом 𝜆. 𝜑𝑤𝑡 может быть записана как выпуклая комби-
нация этих двух распределений: 

𝜑𝑤𝑡 = (1 − 𝜆)
𝑛𝑤𝑡

𝑛𝑡
+ 𝜆𝛽𝑤,   0≤ 𝜆 ≤ 1.     (3) 

Приравнивая (2) и (3), выразим 𝜏: 𝜏 =
𝑛𝑡𝜆

(1−𝜆)|𝑊|
. 

Таким образом, выражение M-шага имеет вид: 𝜑𝑤𝑡 = 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑤𝜖𝑊 (𝑛𝑤𝑡 + 𝑛𝑡
𝜆

(1−𝜆)
𝛽𝑤). 

Величина 
𝜆

(1−𝜆)
 определяет, во сколько раз регуляризатор влияет на оценку 𝜑𝑤𝑡 больше, чем коллек-

ция. Однако, чем больше значение 𝑛𝑡 (число слов в теме), тем сильнее будет регуляризация. Возмож-

но усреднение коэффициентов регуляризации по всем темам: 𝜑𝑤𝑡 = 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑤𝜖𝑊 (𝑛𝑤𝑡 +
𝑛

|𝑇|

𝜆

(1−𝜆)
𝛽𝑤). 

Таким образом, относительный коэффициент показывает, во сколько раз регуляризатор влияет на 
оценку сильнее, чем коллекция. 
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О формализации алгоритма для выявления структуры научных публикаций 
На основе относительных коэффициентов регуляризации предложена формализация алгоритма 

АРТМ для выделения структуры коллекции научных публикаций. Тестирование проводилось на основе 
различных выборок из базы, предоставляемой ресурсом Semantic Scholar. Результаты тестирований вы-
ложены в репозитории на Github3. Здесь же мы приводим формализованный алгоритм (см. Таблицу 2). 

Построение модели на основе следующей метаинформации (включения следующих модально-
стей): 1) одиночных слов; 2) двухсловных словосочетаний (биграмм) Названий и Аннотаций статей; 3) 
авторов статей; 4) списков использованной литературы. Веса модальностей предлагается брать рав-
ными 0.5 для одиночных слов; 1.0 – для биграмм и ссылок, 2.0 – для авторов. 

Таблица 2. Формализация алгоритма построения тематических моделей 

Шаг Описание шага Контролируемые меры 
качества 

Критерии отбора 

1 Отбор числа тем. 

Исходя из общего понимания задачи, определяется диа-
пазон возможного числа тем. Внутри диапазона с равным 
шагом выбирается 4-5 значений числа тем. Например: 5, 
10, 15, 20 тем (для определения подтем направления); 
число тем значительно увеличивается в случае расши-
рения анализируемой области знаний. 

Делается 10 проходов (1-10) по коллекции без регуляри-
зации и с включенным регуляризатором декоррелирова-
ния. Тестируются несколько значений относительного 
коэффициента: 0.005, 0.01, 0.05, 0.1, 0.15. 

Ключевые показатели: 
Cредняя когерент-
ность (по 15 наиболее 
частотным биграммам) 

Перплексия 

Дополнительно кон-
тролируемые показа-
тели: 

Разреженность матриц 
𝛷 и 𝛩. 

Выбираются два экс-
перимента, по которым 
были получены ре-
зультаты с наиболь-
шей когерентностью, 
из них выбирается 
эксперимент с 
наименьшей перплек-
сией.  

 

Особенность: Коге-
рентность обратно 
коррелирует с пер-
плексией 

2 Подбор коэффициента сглаживания для фоновой темы 
(или отказ от него). 

Перебор значений по сетке, 10 итераций. К выбранному 
числу тем и значению коэфф. декоррелирования доба-
вить одну фоновую тему. Сетка для относительного ко-
эффициента сглаживания [0.01, 0.05, 0.1, 0.15, 0.2] 

3 Подбор коэффициентов разреживания. 

Делается дополнительно 10 проходов (11-21 итерации), 
тестируется коэффициент разреживания для матриц 𝛷 и 
𝛩. Тестируемые значения относительного коэффициента 
для матрицы 𝛷 в диапазоне от -0.1 до -0.8 с шагом 0.1. 
Для каждого значения рассчитывается по формуле τ =

n

|D||T|

λ

(1−λ)
 соответствующее значение абсолютного коэфф. 

разреживания для матрицы 𝛩. 

4 Анализ когерентности для выбранной стратегии регуля-
ризации 

Значения когерентно-
сти по темам, интер-
претируемость тем 

Если существуют не-
интерпретируемые 
и/или плохо интерпре-
тируемые темы, про-
водится тестирование 
для близкого числа 
тем (±2 темы) 

5 Выбранная стратегия регуляризации тестируется в 
окрестности выбранного числа тем (±2 темы) 

Аналогично шагам 1-3. 
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Неосведомленность 

Abstract  
The article discusses the issue of the perception of scientific information by scientists. The question is 

raised about the formalization of the topic modeling algorithm (in the concept of ARTM) for the presentation of 
a large collection of scientific publications. It is believed that the use of thematic modeling tools will contribute 
to the effective management of bounded rationality in gaining knowledge about the study area. 


