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Постановка проблемы: в связи с постоянным ростом Интернета, увеличением количества новостей, сообщений 
в электронной почте, постов в блогах растет потребность в алгоритмах для автоматического анализа текстовых данных. 
Одним из перспективных направлений машинного обучения и анализа текстов на естественном языке являются ал-
горитмы тематического моделирования. Большинство методов тематического моделирования рассматривают данные 
в статичном виде, с конечным словарем, но на практике необходимы методы, позволяющие работать с пополняемым 
словарем. Каждый год появляются новые слова, какие-то слова выходят из обихода, поэтому вопрос пополнения слова-
ря особенно актуален для онлайн тематических моделей. Цель: разработка подхода определения тематического вектора 
нового слова с использованием произведения Адамара тематических векторов документов, где это слово встретилось, 
который будет альтернативным подходу с использованием распределения Дирихле или процесса Дирихле. Результаты: 
исследования показали, что сумма векторов тем документов, где встретилось новое слово, дает неверное представ-
ление о тематической принадлежности нового слова. При этом для определения тематики нового слова по тематикам 
документов, где это слово встретилось, эффективнее использовать произведение Адамара. В результате перемноже-
ния векторов тем документов получаем тематический вектор нового слова с наибольшими значениями вероятностей 
у нескольких тематик, значение слабо выраженных тематик либо стремится к нулю, либо обнуляется. Практическая зна-
чимость: использование предложенного алгоритма позволяет бесконечно увеличивать словарь онлайн тематической 
модели, а следовательно, учитывать новые и старые слова. 
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Введение

Тематическое моделирование — одно из совре-
менных направлений машинного обучения при 
анализе текстов. Вероятностная тематическая 
модель коллекции текстовых документов опре-
деляет, к каким темам и с какой вероятностью 
относится каждый документ, а также вероятно-
сти слов, составляющих каждую тему. Задача 
тематического моделирования рассматривается 
как задача одновременной кластеризации слов и 
документов по одному и тому же множеству кла-
стеров, называемых темами. На выходе темати-
ческой модели (ТМ) каждому документу и слову 
определяется тематический вектор, состоящий 
из оценок степени принадлежности данного до-
кумента или слова каждой из тем. Размерность 
вектора равна числу тем. Алгоритмы тематиче-
ского моделирования используются в исследова-
ниях, применяются в задачах кластеризации, ис-
пользуются в информационном поиске.

В работах [1, 2] представлены базовые алго-
ритмы тематического моделирования — PLSI 
(Probabilistic Latent Semantic Indexing) и LDA 
(Latent Dirichlet Allocation), которые описывают 
построение ТМ с конечным набором документов, 
конечным размером словаря модели. В реаль-
ных задачах анализа текстов на естественном 

языке все чаще возникает потребность в онлайн 
анализе динамической ТМ, определении тема-
тической принадлежности новых документов, 
определении тематики новых слов. Под «новым 
словом» в данной работе подразумевается слово, 
отсутствующее в словаре ТМ. Под «новым доку-
ментом» подразумевается документ, который не 
участвовал в построении ТМ.

С каждым годом словарный состав, исполь-
зуемый в повседневной жизни любого человека, 
меняется. Изменяются частотные характери-
стики употребления слов и выражений, уста-
ревающие выходят из обихода, появляются но-
вые, прочно занимая свое место в нашей жизни. 
Действительно, исследуя данные корпуса тек-
стов SCTM-ru [3], подсчитаем уникальные сло-
ва в документах корпуса за каждый год (рис. 1). 
Если снижение количества уникальных слов 
в 2007 г. могло быть связано с особенностью на-
полнения Викиновостей в это время, то, начиная 
с 2009 г., количество уникальных слов стреми-
тельно растет. 

Тематическая модель, построенная на тек-
стах до 2010 г., не будет содержать информацию 
о половине слов ТМ 2013 г., так как словарь но-
востей в 2013 г. в два раза больше словаря новос-
тей 2010 г. Можно заметить, что рост количества 
уникальных слов произошел вследствие уве-
личения количества документов в Викиновос-
тях. На рис. 2, а представлено количество до-
кументов в тематиках «Некрологи», «Россия», 
«Украина», «Политика». Хорошо заметен рост 
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количества новостей по тематикам «Россия» 
и «Политика». На рис. 2, б представлено ко-
личество уникальных слов в этих же темати-
ках.

Из графиков видно, что количество новых до-
кументов в тематиках «Россия» и «Политика» от 
года к году росло равномерно, при этом словар-
ный состав тематики «Россия» рос быстрее, и по 
количеству уникальных слов тематика «Россия» 
опережает тематику «Политика». Тематика 
«Украина», в четыре раза уступающая лидерам 
по количеству документов, по своему словарному 
составу лишь в два раза меньше этих же тематик 
лидеров.

Цель данной работы — выбрать подход к опре-
делению тематики нового слова в ТМ по темати-
ческому вектору документов, где это слово встре-
тилось. Разработать метод расчета тематического 
вектора для новых слов. Предложить алгоритм 
расширения словаря ТМ.

Обзор существующих методов расширения 
словаря тематической модели

В работах [4–7] описаны подходы к построе-
нию динамических ТМ с фиксированным сло-
варем. Эти ТМ позволяют проследить изменение 
тематики во времени, но не позволяют оценить 
изменение словарного состава модели.

В работе [8] описан алгоритм создания онлайн 
ТМ с бесконечным словарем. Основное отличие 
модели заключается в том, что мультиномиаль-
ное распределение берется из бесконечного про-
цесса Дирихле по всем возможным словам, вме-
сто конечного распределения Дирихле. В словарь 
добавляются новые слова с каждой итерацией 
добавления новых документов в ТМ, но количе-
ство слов в словаре ограничено заданным зна-
чением, поэтому словарь является усеченным 
упорядоченным множеством вероятностного рас-
пределения слов. Таким образом, словарный со-
став ТМ не меняется в размере, но изменяется по 
своему составу по мере добавления новых доку-
ментов.

Алгоритм построения онлайн ТМ с изменя-
емым словарем рассмотрен в работе [9]. Время 
в модели дискретно, документы, поступающие 
в ТМ, разбиты на временные отрезки, временной 
срез может быть равен часу, дню, месяцу или го-
ду. Вводится понятие «окна», которому соответ-
ствует набор документов из нескольких времен-
ных срезов. В модели документы обрабатыва-
ются итеративно в рамках одного «окна». Одно 
из ключевых отличий этого подхода от онлайн 
LDA [7] является передача параметров от ранее 
построенной модели в новую. Второе отличие — 
это динамически изменяющийся словарь ТМ, 
где тематические векторы слов, которые при-

 Рис. 1. Количество уникальных слов в корпусе
SCTM-ru, 2005–2013 гг.

 Рис. 2. Количество документов (а) и уникальных
слов (б) по тематикам в корпусе SCTM-ru, 
2005–2014 гг.
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сутствовали в предыдущем «окне», рассчитыва-
ются по данным старой модели, а тематические 
векторы новых слов берутся из равномерного 
распределения Дирихле. Новые слова, встретив-
шиеся более 10 раз, добавляются в модель, а ста-
рые слова, встретившиеся менее 10 раз в «окне», 
удаляются из ТМ. Отсутствует ограничение на 
размер словаря ТМ, поэтому он может изменять-
ся по размеру и составу в ходе добавления новых 
документов.

Таким образом, существуют алгоритмы тема-
тического моделирования с изменяемым слова-
рем, в которых тематический вектор нового слова 
берется из равномерного распределения Дирихле 
либо из процесса Дирихле, но не предложено под-
ходов в определении тематики нового слова по те-
матическим векторам документов, где это слово 
встретилось.

Исследование темы нового слова

В качестве коллекции документов для иссле-
дования возьмем уже упоминавшийся корпус 
SCTM-ru, созданный специально для тестиро-
вания алгоритмов тематического моделиро-
вания. Источником данных корпуса является 
сайт «Русские Викиновости». Корпус SCTM-ru 
состоит из 7000 документов. События, описан-
ные в документах, происходят с ноября 2005 г. 
по июнь 2014 г. Словарный состав корпуса — 
150 600 уникальных словоформ, 59 000 уникаль-
ных лемм. Для проведения исследования раз-
делим корпус на две части, над первой частью 
построим ТМ, вторую будем использовать в ка-
честве объекта исследования. Новости с 2005-го 
до конца 2012 г. возьмем в качестве данных для 
обучения. Применим алгоритм multi-label PLSI 
(ml-PLSI) [10] для обучения ТМ, который позво-
ляет предсказывать тематическую принадлеж-
ность новых документов. Тестовый набор данных 
формируется из новостей за 2013 г. 

По определению тематического моделиро-
вания, задача построения ТМ рассматривается 
как задача одновременной кластеризации слов и 
документов по одному и тому же множеству кла-
стеров, называемых темами, поэтому размер-
ность тематических векторов документов и слов 
одинакова. Алгоритм ml-PLSI определяет век-
тор тем нового документа по словарному составу 
этого документа: новые слова, которые впервые 
встретились в ТМ, никак не влияют на опреде-
ление тематики нового документа. Резонно пред-
положить, что тематика нового слова, впервые 
появившегося в ТМ, каким-то образом связана 
с тематикой документа, где это слово встрети-
лось. Для того чтобы определить эту связь, возь-
мем набор новых документов и определим их те-
матическую принадлежность. Для определения 

тематики нового слова нужны тематические век-
торы документов, где эти слова встретились. 

Слова, редко встречающиеся в коллекции до-
кументов, не значимы для ТМ. Чем больше до-
кументов содержат новое слово, тем точнее опре-
деляется тематическая принадлежность этого 
слова по векторам тем документов. Положим 
важными для ТМ те слова, которые встретились 
более чем в пяти документах. Таких новых слов 
оказалось 352. Например, слово «Кипру» встре-
тилось в 14 документах, слово «олигарха» — в 11, 
«Царнаева» — в 10, «Тамерлан» — в девяти, 
«Анастасиадис» — в семи, «метеорита» — в ше-
сти, «вальц» — в пяти.

Для определения тематики нового слова 
«вальц» подсчитаем сумму тематических векто-
ров документов, где это слово встретилось: 

   1| | ,n
new iiw t d tP P

 

где Pnew(w|t) — тематический вектор нового  сло-
ва; Pi(d|t) — тематический вектор документа, где 
встретилось новое слово; n — количество доку-
ментов, где встретилось новое слово.

Для визуального представления отнесения но-
вого слова ко всем тематикам модели отобразим 
нормированный вектор на графике. Результат 
представлен на рис. 3, где по оси абсцисс — темы, 
по оси ординат — вероятность отнесения ново-
го слова к теме. На рис. 4 показаны пять наибо-
лее значимых тем, к которым относится слово 
«вальц».

После нормирования слово «вальц» с веро-
ятностью более 0,001 относится к 149 темам 
(см. рис. 3). Сумма тематических векторов мо-
жет определять тематический вектор нового 
слова, но в этом случае новое слово относит-
ся к большому количеству тем, что зачастую 
не так.

Используем произведение тематических век-
торов документов, где встретилось новое слово, 
а именно покомпонентное произведение Адама-
ра [11]:

       1 1| | | ... | .new i i nw t d t d t d t    P P P P

На рис. 5 представлен график нормирован-
ного распределения вероятностей тем для слова 
«вальц», полученный произведением Адамара 
тематических векторов документов, где это слово 
встретилось, а на рис. 6 — наиболее вероятные 
темы для этого слова.

Рассмотрим подробнее результаты суммы и 
произведения Адамара векторов на примере. 
Предположим, что в ТМ — три темы и три до-
кумента с новым словом. Векторы тем новых 
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слов равны {0,5 0,5 0,0}, {0,3 0,2 0,5}, {0,1 0,2 0,7}. 
Сумма векторов

0 5 0 3 0 1 0 9
0 5 0 2 0 2 0 9
0 0 0 5 0 7 1 2

, , , ,
, , , , .
, , , ,

       
                
       
       

Результат произведения Адамара этих векто-
ров

0 5 0 3 0 1 0 015
0 5 0 2 0 2 0 02
0 0 0 5 0 7 0 0

, , , ,
, , , , .
, , , ,

       
                
       
       

Нормированные векторы вероятностей тем но-
вого слова представлены на рис. 7 для суммы и 
произведения Адамара векторов тем документов, 
где это слово встретилось.

 Рис. 5. Распределение вероятностей тем для слова
«вальц»

 Рис. 6. Значимые темы от произведения Адамара
вероятностей тем для слова «вальц»

 Рис. 4. Значимые темы от суммы вероятностей тем 
для слова «вальц»
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 Рис. 3. Распределение вероятностей тем для слова «вальц»
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Суммы вероятностей для первой и второй тем 
равны, хотя значения вероятностных оценок 
в документах для этих тем сильно отличаются. 
Вывод: при суммировании векторов тем теряется 
значимая для определения тематики нового слова 
информация. По сумме векторов тем новое слово, 
с наибольшей вероятностью, относится к третьей 
теме, но третий документ не относится к третьей 
теме, следовательно, и слово, которое в нем встре-
тилось, не относится к этой теме. Сумма вероят-
ностей ошибочно связывает новое слово с одной 
из тем, а произведение Адамара обнуляет вероят-
ность для этой темы. Таким образом, применение 
произведения Адамара для определения темати-
ки нового слова точнее отражает тематическую 
принадлежность этого слова, так как обнуляет 
значение вероятности для непересекающихся 
векторов тем. 

В подходе с использованием произведения 
Адамара существует вероятность появления ну-
левых векторов из-за наличия ошибочно исполь-
зованных слов в не соответствующих этим словам 
документах. Пример обнуления значений темати-
ческого вектора:

0 1 0 0 0 0
0 9 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0

, , ,
, , , .
, , ,

     
           
     
     

 

На тестовых данных можно подсчитать коли-
чество нулевых векторов, полученных от произ-
ведения Адамара для случая, когда учитываем 
все новые слова, встретившиеся в двух и более 
документах. Таких слов 2193. Нулевых векторов 
нет. Следовательно, в корпусе SCTM-ru нет оши-
бок, связанных с некорректным использованием 
слова в документе, и произведение Адамара мо-
жет быть выбрано как лучший способ определе-
ния тематического вектора для нового слова.

Прототип метода определения тематики но-
вого слова реализован с помощью дистрибутива 
Anaconda, язык разработки Python, программ-
ные библиотеки для обработки и анализа дан-
ных — pandas, numpy, scikit-learn. Сначала, 
используя алгоритм ml-PLSI, создаем ТМ на 
данных для обучения. Затем последовательно 
обрабатываем все новости из тестовых данных. 
Запоминаем каждое новое слово и тематический 
вектор документа, где это слово встретилось. Для 
новых слов рассчитываем тематический вектор 
через сумму и через произведение Адамара те-
матических векторов документов, где это слово 
встретилось.

Метод определения тематики нового 
слова. Алгоритм расширения словаря 
тематической модели

Как показал эксперимент на корпусе SCTM-
ru, наиболее удобный способ определения тема-
тики нового слова — это произведение Адамара 
тематических векторов документов, где это новое 
слово встретилось.

Для расширения словаря ТМ предлагается ис-
пользовать следующий алгоритм:

Вход: ТМ, набор новых документов dnew.
Выход: ТМ с бесконечным словарем.
1. Выбираем группу новых документов, напри-

мер, документы за один год или иное значимое ко-
личество новых документов.

2. Для всех новых документов dnew группы

   | | .
w d

d t w t


 P P

3. Для всех новых слов wnew в группе новых до-
кументов

       1 1| | | ... | .new i i nw t d t d t d t    P P P P

4. Обновляем матрицы «слово-документ», «до-
кумент-тема», «слово-тема» для всех документов
группы:

а) добавляем в матрице «документ-тема» тема-
тический вектор нового документа;

б) добавляем в матрицу «слово-документ» вектор
с количеством слов в документе;

в) добавляем в матрицу «слово-тема» тематиче-
ский вектор нового слова.

Схема метода представлена на рис. 8. Шаги 
1–6 проходим для всех документов в тестовом 
множестве. Учитывая, что слова, редко встреча-
ющиеся в исследуемой коллекции документов, 
не значимы для ТМ, необходимо определить ми-
нимальное количество документов, где встрети-
лось новое слово. В текущей работе зададим поро-
говое значение в пять документов. Для слов, кото-
рые равны или превышают пороговое значение, 

 Рис. 7. Пример векторов произведения Адамара
и суммы для трех тем
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рассчитываем тематический вектор по произве-
дению Адамара. Затем добавим новое слово и но-
вые документы в ранее построенную ТМ. 

Заключение

В результате проведенного исследования пред-
ставлены методы определения тематической при-
надлежности нового слова в ТМ с использовани-
ем суммы и произведения Адамара тематических 
векторов документов, где это слово встретилось. 
Разработан прототип системы, использующий 
оба метода для определения тематики нового сло-
ва. Проведен анализ изменения размера словаря 

 Рис. 8. Схема метода определения тематики нового слова и добавления нового слова в ТМ
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корпуса SCTM-ru в зависимости от времени опи-
санных событий. Предложен алгоритм построе-
ния ТМ с бесконечным словарем, который позво-
ляет дополнять словарь ТМ по мере добавления 
новых документов. 

Проведенный анализ демонстрирует перспек-
тивность методов тематического моделирования. 
Предложено решение по важному вопросу тема-
тического моделирования — определение тема-
тики нового слова.

Статистическое исследование корпуса и про-
граммная часть метода определения тематики 
нового слова доступны на <https://github.com/
cimsweb/TM-New-Word/>.
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Introduction: Due to the continuous growth of the internet, increasing amount of news, email messages, posts in blogs, etc., Natural 
Language Processing systems are in high demand. A popular and promising direction in machine learning and natural language process-
ing is developing topic model algorithms. Most topic model methods deal with static information and a limited vocabulary. In practice, 
however, we need tools to work with a refillable vocabulary. New words come out every year, some words become obsolete, so refillable 
vocabularies are especially important for Online Topic Models. Purpose: We develop an approach to determine the topical vector for 
a new word using the Hadamard product of the topical vectors of the documents where this word was found. This approach will be an 
alternative to the use of Dirichlet distribution or Dirichlet process. Results: The research has shown that a sum of topical vectors in the 
documents with a new word gives a wrong idea about the topic of this new word. At the same time, it is better to use Hadamard product 
to specify the topic of a new word by the topics of the documents. Multiplying entrywise the topical vectors of the documents with a 
new word cancels the topics which do not overlap, separating out common topics with similar meanings. Multiplying the topical vectors 
of the documents provides a topical vector for the new word with the highest probability values for several most important topics. The 
values of weakly expressed topics either approach zero or are reset to zero. Practical relevance: The use of the proposed algorithm can 
infinitely expand the online vocabulary of a topic model and, hence, consider both new and old words. 

Keywords — Topic Model, Natural Language Processing, Machine Learning.
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