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Аннотация. В работе предлагается новый метод обобщения тема-
тической текстовой коллекции, оснащенной таксономией предмет-
ной области. С помощью спектральных методов кластеризации из
текстовой коллекции извлекаются нечеткие множества листьев так-
сономии, соответствующие понятиям, одновременно используемым
в статьях коллекции. Эти нечеткие множества обобщаются путем
их подъема в дереве таксономии с использованием критерия мак-
симального правдоподобия. Оптимальный подъем подразумевает
нахождение вершины или множества вершин в дереве таксономии,
наиболее плотно покрывающих листовые понятия из обобщаемого
множества. Наш метод включает два основных этапа: (1) извле-
чение кластеров из текстовой коллекции и (2) обобщение этих
кластеров. В данной работе модернизируются оба этапа. Алго-
ритмы применены к структурному анализу и описанию текстовой
коллекции из 17 тыс. аннотаций научных статей в области Наук
о данных, опубликованных в журналах издательства Шпрингер.
Таксономия Наук о данных, используемая в данной работе, явля-
ется шестиуровневой иерархической таксономией, разработанной
вручную международной Ассоциацией Вычислительной Техники
и Вычислительных Систем (ACM-CSS [4])
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Введение

Вопросы автоматизации анализа текстовых коллекций приобрета-
ют все большее значение, как в силу практических потребностей, так
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и в силу теоретической необходимости. В работе исследуется мате-
матический аналог уникальной когнитивной способности человека —
обобщения. Понятие обобщения в данном контексте подразумевает
извлечение концепций большего объема, но менее конкретного со-
держания из коллекции документов, то есть перехода от частного к
общему согласно разработанному нами подходу [3]. Публикации в
области анализа текстовых коллекций указывают на иерархическую
структуру концепций. Такая иерархическая структура строится пе-
реходами от общего к частному, а значит, напрямую затрагивает
понятие обобщения. Таксономия предметной области представляет
собой иерархическую структуру корневого дерева. Первым делом из
текстовой коллекции извлекаются нечеткие множества листьев так-
сономии, отражающие структуру текстовой коллекции, а затем эти
множества обобщаются с использованием структуры таксономии.
Такая процедура позволяет выявить узлы таксономии, наиболее
точно описывающие текстовую коллекцию.

1. Извлечение кластеров

Для извлечения нечетких кластеров на множестве листьев так-
сономии необходимо вычислить релевантность каждого текста к
каждой листовой теме таксономии. Для вычисления матрицы реле-
вантностей 𝑅 используются Аннотированные Суффиксные деревья
(AST [2]), построенные для каждого текста из коллекции. Матрица
ко-релевантности листовых тем 𝐴 вычисляется как 𝐴 = 𝑅𝑇𝑅, то
есть для двух листовых тем 𝑖 и 𝑗 с векторами релевантности текстам
𝑟𝑖 и 𝑟𝑗 их схожесть определяется как скалярное произведение. Мы
также используем веса текстов, учитывающие их уникальность.

Теперь задачу кластеризации можно формулировать в терминах
оптимального разбиения взвешенного графа, представляемого мат-
рицей 𝐴, на кластеры. Такую задачу можно решить c помощью ком-
бинации двух алгоритмов: LaplacianEigenMaps [1] и метода нечетких
𝐶-средних. Матрица смежности 𝐴 используется для вычисления мат-
рицы нормализованного Лапласиана 𝐿𝑛 , спектр которого (особенно
собственные векторы, соответствующие наименьшим собственным
значениям) имеет интерпретацию в терминах минимального числа
разрезов, необходимого для разделения графа на компоненты сопо-
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ставимого размера. Затем полученные вложения кластеризуются с
помощью метода нечеткой кластеризации 𝐶-средних.

2. Методы обобщения

После извлечения нечетких кластеров из текстовой коллекции,
мы хотим обобщить эти кластеры, используя дерево таксономии.
Введем некоторые обозначения и определения для удобства дальней-
ших рассуждений. Пусть 𝐼 — множество листьев нашей таксономии
𝑇 , где 𝑇 — множество всех узлов таксономии, тогда для любого
ℎ ∈ 𝑇 ∖ 𝐼: 𝑇 (ℎ) будет поддеревом дерева 𝑇 , а 𝐼(ℎ) — терминальными
узлами этого поддерева. Для любого ℎ ∈ 𝑇 ∖ 𝐼 будем обозначать
множество непосредственных отпрысков узла ℎ как 𝜒(ℎ). Дадим
определение нечеткому множеству. Нечеткое множество на листьях
𝐼 нашего дерева — это отображение 𝑢 : 𝐼 → R[0,1], где 𝑢(𝑖) для
𝑖 ∈ 𝐼 — это значение принадлежности листового элемента данному
множеству. 𝑆𝑢 = {𝑖 ∈ 𝐼 : 𝑢(𝑖) > 0} — основа нечеткого множества
𝑢. Все вершины 𝑡 ∈ 𝑇 , такие что 𝐼(𝑡) ∩ 𝑆𝑢 = ∅ будем называть
𝑢-нерелевантными вершинами. Из такого определения вытекает, что
для любой 𝑢-нерелевантной вершины ее потомки тоже являются
𝑢-нерелевантными. Максимально 𝑢-нерелевантным узлом называ-
ется узел, который является 𝑢-нерелевантным, а его родитель уже
не является 𝑢-нерелевантным. Удалим из дерева таксономии все не
максимальные 𝑢-нерелевантные узлы. Теперь все 𝑢-нерелевантные
узлы — это листья, не входящие в основу нечеткого множества. В
работе [3] была рассмотрена следующая задача обобщения: дано
нечеткое множество на терминальных узлах таксономии 𝑇 , требует-
ся найти вершину ℎ ∈ 𝑇 , которая покрывала бы данное множество
настолько плотно, насколько это возможно. Набор узлов 𝐻 будем
называть 𝑢-покрытием, если:

(a) 𝐻 покрывает 𝑆𝑢, то есть 𝑆𝑢 ⊆
⋃︀

ℎ∈𝐻

𝐼(ℎ);

(б) узлы в 𝐻 не связаны, то есть 𝐼(ℎ) ∩ 𝐼(ℎ′) = ∅ для любых
ℎ, ℎ′ ∈ 𝐻 таких, что ℎ ̸= ℎ′.

Узлы, принадлежащие 𝐻 ∖ 𝐼, будут являться головными темами
покрытия, а узлы, принадлежащие 𝐻 ∩ 𝐼, индуцированными ею
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выбросами. Множеством пробелов покрытия будет являться объ-
единение по всем индуцированным покрытием 𝑢-нерелевантым уз-
лам, то есть

⋃︀
ℎ∈𝐻∖𝐼

𝐼(ℎ) ∖ 𝑆𝑢. Обозначим 𝐺(ℎ) = 𝐼(ℎ) ∖ 𝑆𝑢. Значение

штрафной функции, ассоциированное с определенным 𝑢-покрытием
должно учитывать принадлежности 𝑢(𝑖) листовых элементов сво-
их головных тем, поэтому чтобы корректно определить штрафную
функцию для 𝑢-покрытия нужно расширить принадлежность ли-
стовых элементов на все узлы дерева. Будем считать, что принад-
лежности листовых элементов уже нормированы и

∑︀
𝑖∈𝐼

𝑢(𝑖)2 = 1.

Выберем следующую функцию агрегации для внутренней вершины
𝑡: 𝑢(𝑡) =

√︁∑︀
𝑖∈𝐼(𝑡) 𝑢(𝑖)2. Итак, ассоциированная с 𝑢-покрытием 𝐻

штрафная функция, которая учитывает важность головных тем,
пробелов и выбросов с соответствующими весами 1, 𝜆 и 𝛾, будет
выглядеть следующим образом:

𝑝(𝐻) =
∑︁

ℎ∈𝐻∖𝐼

𝑢(ℎ) + 𝜆
∑︁

ℎ∈𝐻∖𝐼

∑︁
𝑔∈𝐺(ℎ)

𝑣(𝑔) + 𝛾
∑︁

ℎ∈𝐻∩𝐼

𝑢(ℎ), (1)

где 𝜆 и 𝛾 — гиперпараметры. В статье [3] построен рекурсивный ал-
горитм, находящий глобальный минимум данной функции. В данной
работе мы модифицируем этот метод, исходя из вероятностей при-
обретения и потерь головных тем в узлах. Данный метод позволяет
избавиться от гиперпараметров 𝜆 и 𝛾.

Для оценки априорных вероятностей потерь и приобретений
для всех узлов, мы применили многократный запуск алгоритма с
критерием максимальной экономии (1) примерно 300 раз на случай-
ных наборах по 5000 статей из текстовой коллекции. Для нахожде-
ния глобально оптимального решения по критерию максимального
правдоподобия используется рекурсивный алгоритм, схожий с ре-
курсивным алгоритмом для критерия максимальной экономии [3].
Применение нового метода позволяет уточнить и дополнить ранее
полученные результаты о тенденциях исследований в области науки
о данных.

В работе принимали участие Сузана Насименто (Новый уни-
верситет Лиссабона, Португалия) и Тревор Феннер (Университет
Биркбек, Лондон Великобритания).
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