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Аңдатпа: Бұл жұмыста белгілі TextTiling алгоритмінде негізделген, мәтіндік құжаттарды 
сегменттеудің алгоритмінің жүзеге асуы көрсетілген. Сегменттеудің жұмысы жасырын Дирихле 
үлестірілуі (LDA) тақырыптық моделінің қолданылуымен орындалады.  Сегменттелудің алгоритмі 
сызықты уақытта іске асқан, яғни, ол LDA-де негізделген сегменттелудің басқа әдістерімен 
салыстырғанда арзанырақ болып келеді. TextTiling алгоритмінен айырмашылығы, берілген алгоритмде 
сөздер қарастырылмайды. бұл жерде LDA–дің байестік шешім шығару әдісімен көрсетілген, 
тақырыптар идентификаторлары қарастырылған. Тақырыптық айырмашылықтарды анықтау 
үшін, мазмұны бойынша тексерілетін құжаттарға ұқсас келетін құжаттардағы тақырыптық 
модельдеріне оқыту жүргізіледі. Орындалған сегменттелудің сапасын бағалау үшін перплексияның 
ішкі критерийі қолданылады. Құрылған алгоритм Википедиядағы 40 құжатты сегменттеуге 
пайдаланылды. 

Түйінді сөздер: Жасырын Дирихле үлестірілімі, TextTiling алгоритмі, мәтін сегменттелуі, Гиббс 
бойынша үлгі жию, перплексия

REALIZATION OF THE USE OF LATENT DIRICHLET ALLOCATION FOR 
SEGMENTATION OF TEXT DOCUMENTS

Abstract: In this paper, we present an implementation of the text segmentation algorithm based on the TextTiling 
algorithm. The segmentation problem is carried out using the Latent Dirichlet Allocation topic model (LDA). 
The presented segmentation algorithm is linear in time, therefore, less expensive, compared to other LDA-
based segmentation methods. In contrast to the TextTiling algorithm, this algorithm is based not on words, but 
on the topic identifiers specified by the Bayesian LDA method. To identify topic differences, the topic model is 
trained on documents that are similar in content to test documents. To assess the quality of the segmentation, 
an internal perplexity criterion is used. The developed algorithm is applied to segmentation of 40 documents 
from Wikipedia.

Key words: latent Dirichlet allocation, algorithm TextTiling, text segmentation, Gibs sampling, perplexity

РЕАЛИЗАЦИЯ ИСПОЛЬЗОВАНИЯ ЛАТЕНТНОГО ДИРИХЛЕ РАСПРЕДЕЛЕНИЯ 
ДЛЯ СЕГМЕНТАЦИИ ТЕКСТОВЫХ ДОКУМЕНТОВ

Аннотация: В этой работе представлена реализация алгоритма сегментации текстовых документов, 
основанного на хорошо известном алгоритме TextTiling. Задача сегментации выполняется с 
использованием тематической модели латентного размещения Дирихле (LDA). Алгоритм сегментации 
реализован за линейное время, следовательно, является менее дорогостоящим по сравнению с другими 
методами сегментации на основе LDA. В отличие от алгоритма TextTiling, в данном алгоритме 
рассматриваются не слова, а идентификаторы тем, заданные методом байесовского вывода LDA. 
Для выявления тематических различий проводится обучение тематической модели на документах, 
аналогичных по содержанию тестовым документам. Для оценки качества выполненной сегментации 
используется внутренний критерий перплексии. Разработанный алгоритм применен для сегментации 
40 документов из Википедии.
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Кіріспе
Бұл мақалада қарастырылған тапсырма – 

ол мәтіндердің тақырыптық ұқсас бірліктерге 
жіктелуінен тұратын мәтіндердің тақырып-
тық сегменттелуі. Мәтінді сегменттеудің мәні 
мәтіннің тақырыпшалар құрылымын анықта-
удан тұрады. Берілген тапсырма келесі бірне-
ше тәсілдер арқылы шешілуі мүмкін: 

-	 мәтін ішіндегі лексикалық байланыс- 
тар талдауында негізделген тәсіл (терминдер 
үлестірілуі, көршілес сөйлемдер байланысы 
және т.б.) [1-3];

-	 мәтіндік құжаттар коллекциясындағы 
терминдердің жиілік сипаттамаларын еске-
ретін статистикалық тәсіл [4, 5];

-	 мәтіндік құжаттар коллекциясындағы 
ықтималды тақырыптық модельдерде негіз-
делген ықтималды тәсіл [6].

Тақырыптық сегменттелу келесідей кіші 
салаларға бөлінеді:

-	 тақырыптық өзгерулердің жүйелі тал-
дауларымен байланысты сызықтық сегмент-
телу;

-	 мәтін ішіндегі майда тақырыпшалар-
ды іздеумен байланысты иерархиялық сег-
менттелу. 

Ұстазсыз тақырыптық сегменттелудің ең 
алғашқы сызықты алгоритмі TextTilling [1] 
алгоритмі болған. Берілген алгоритмнің не-
гізгі идеясы болып, қолданылатын лексикон 
жылдам өзгеретін мәтіндегі нүктелерді іздеу 
болып табылады. Бұл үшін мәтін алдымен 
терезе деп аталатын терминдердің кішігірім 
жүйелеріне бөлінеді. Сосын әрбір шекара 
нүктесінде терезелердің m –нен қатар-қатар 
солға және оңға жүретін екі тізбек арасын-
дағы косинустық ұқсастық шамасы есептелі-
неді. Егер қандай да бір нүктеде көршілес 
нүктелермен салыстырғанда шаманың мәні 
біраз кемісе, бұл осы нүктеде сегменттелу 
жүргізу керек дегенді білдіреді. TextTilling – 
та негізделген LcSeg [6] алгоритмінде tf-idf 
терминдерінің салмақты коэффициенттері 
қолданылған, бұл өз кезегінде тақырыптық 
сегменттелудің нәтижесінің едәуір жақса-
руына алып келді. Dotplotting [2] – бұл мәтін 
жазықтықта нүктелердің геометриялық орны 

ретінде ұсынылатын тақырыптық сегментте-
лудің графикалық әдісі. Жазықтықта мәтін-
нің геометриялық таңбалары орындалғаннан 
кейін тақырыптық сегменттерді анықтайтын 
«ұйымалар» ерекшеленеді. Link Set Median 
[3] алгоритмі сөйлемдер арасындағы тікелей 
лексикалық байланыстар талдауында негіз-
делген. [7]–де терминдерді кластерлеуде және 
сегменттелу кезеңінде алынған кластерлерді 
пайдалануда негізделген тақырыпшаларды 
ерекшелеу әдісі ұсынылған. 

Жасырын айнымалыларымен тақырып-
тық модельдер мәтіндік коллекцияларда жа-
сырын құрылымдарды анықтау үшін тиімді 
болып шықты. Негізгі тақырыптық модель-
дерге келесілер жатады:

-	 Ықтималды латентті семантикалық 
талдау (probabilistic latent semantic analysis, 
PLSA) [8], автоматты құжаттарды индекстеу 
талдауының статистикалық моделі;

-	 Латентті Дирихле үлестірілуі моделі 
(latent Dirichlet allocation, LDA) [9] әрбір құ-
жат әртүрлі тақырыптар қоспасы ретінде қа-
растырылатын  тудырушы модель.

Берілген жұмыста [10]-шы жұмыста ұсы-
нылған мәтіннің сызықты сегменттелуі үшін 
ықтималды әдіс жүзеге асқан. TopicTiling деп 
аталатын берілген алгоритм TextTiling алго-
ритмінде негізделген және тақырыптық LDA 
моделін қолданады. Оның ішінде сөздердің 
орнына LDA қорытындысы кезінде алынған, 
тақырыптар идентификаторы қарастырыла-
ды. Бұл идентификаторларды тақырыптың әр-
бір идентификаторының жиілігінен тұратын, 
екі вектор түрінде ұсынылған, сөйлемдердің 
екі көршілес блоктарының арасындағы коси-
нустық ұқсастықтарды есептеу үшін қолдана-
ды. 

[11]-де көрсетілгендей, тақырыптық сег-
менттелудің сапасын бағалау айтарлықтай 
күрделі проблема болады. Орташа ішкі 
кластерлер және кластерлер арасындағы 
қашықтықтар сияқты кластерлердің сапасы-
ның стандартты  критерийлері құжаттар мен 
терминдердің бірлескен кластерлерін бағалау 
үшін нашар сәйкес келеді. Тақырыптық мо-
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дельдердің сапа критерийі екі негізгі топқа 
бөлінеді: ішкі және сыртқы. Берілген жұ-
мыста тақырыптық сегменттелудің сапасын 
бағалауға құжаттар коллекциясы моделінің 
сапасын бағалайтын, ішкі критерий – пер-
плексия қолданылды. Перплексия шындық 
үйлестік логарифмі арқылы анықталатын, D 
коллекциясындағы d құжаттарында бақыла-
натын p(w|d) моделінің w терминдеріне сәй-
кес келмеуін өлшейтін шама. 

Мәтіндерді сегменттеудің әдісі
Мәтіндік құжаттардан білім алудың не-

гізгі тәсілдерінің бірі – ол тақырыптық мо-
дельдеу, яғни, әрбір құжат қандай тақырыпқа 
жататынын анықтайтын мәтіндік құжаттар-
дың коллекциясы моделінің құрылу тәсілі 
[1]. Ықтималды тақырыптық модель әрбір 
тақырыпты терминдер жиымында дискрет-
ті үлестірілумен сипаттайды, ал әрбір құ-
жатты – тақырыптар жиымында дискретті 
үлестірілумен сипаттайды. Алдын-ала құжат-
тар коллекциясы кездейсоқ таңдалған және 
осы сияқты үлестірілулер жиымынан тәуел-
сіз терминдердің тізбегі деп болжамдайды. 
Тақырыптық модельдеудің мақсаты – таңдау 
бойынша жиымның құрамдас бірліктерін 
қайта құру. 

Берілген мақалада тақырыптық модель-
деудің ішіндегі бір моделін қолданған кездегі 
нәтижелері сипатталған, атап айтатын бол-
сақ, мәтіндік құжаттарды сегменттеу үшін  
LDA моделі.  Құжаттар коллекциясының 
ықтималды моделі. D – мәтіндік құжаттар-
дың коллекциясы, W – соның ішінде қолда-
нылатын барлық терминдер сөздігі (сөз неме-
се сөз тіркестері). d∈D –ның әрбір құжаты W 
сөздігіндегі  (w1, . . . ,wnd)  тізбегінің nd  тер-
миндерін білдіреді. Термин құжатта көп рет 
қайталануы мүмкін. 

Ақырғы T тақырыптар жиымы бар деп 
және w терминін әрбір d құжатында әр кез-
де қолданылуы қандай-да бір белгісіз бола-
тын t ∈T тақырыбымен байланысты. Құжат-
тар коллекциясы кездейсоқ таңдалған және 
D×W×T  ақырғы жиымында берілген, p(d,w, 
t) дискретті үлестірілуінен тәуелсіз, (d, w, t) 

үштік жиымы ретінде қарастырылады. d∈D 
құжаттары және  w∈W терминдері бақыла-
натын айнымалылар болады, t ∈T тақырыбы 
жасырын (латентті) айнымалы болады. 

D құжаттар коллекциясының тақырып-
тық моделін құру – ол барлық t ∈T тақы-
рыптары үшін    p(w|t) үлестірілулерін табу 
және барлық d ∈D  құжаттары үшін p(t|d) 
үлестірілулерін табу дегенді білдіреді. 
Табылған үлестірілулер сосын қосым-
ша тапсырмаларды шешуге қолданылады. 
p(t|d) үлестірілуі ақпаратты іздеу, құжаттар-
ды классификациялау мен категорияларға 
жіктеу тапсырмаларындағы құжаттардың 
ыңғайлы белгі сипаттамасы болып табыла-
ды.   

Жасырын (латентті) айнымалылары 
бар модельдер ғылыми мақалалардағы және 
жаңалықтар ағымындағы трендтерді анықтау 
үшін [3], ұсыну жүйелеріндегі [5] және басқа 
да қосымшалардағы құжаттарды классифи-
кациялау мен категорияларға жіктеу [4] үшін 
қолданылатын мәтін коллекцияларының [2] 
жасырын құрылымын анықтау үшін ерекше 
тиімді болып шықты. 

Жасырын Дирихле үлестірілімі моделі
Жасырын Дирихле үлестірілімі тақы-

рыптық модель ретінде, мәтіндер жиын-
тығындағы (corpus) әрбір құжаттың тақы-
рыптарын ықтималды үлестірілу ретінде 
көрсетіп береді. Ол құжаттарға талдау жасау 
арқылы олардың тақырыптарын (topic) суы-
рып алып шығады және осы тақырыптарға 
негізделе отырып, тақырыптарды топтарға 
бөледі немесе мәтіндерді түрлерге бөлу қыз- 
метін жүргізеді. Жалпы алғанда жасырын 
Дирихле үлестіруі бір құжаттың қалай қа-
лыптасқандығын бейнелейді.

Бастапқыда, біраз жасырын айнымалы-
ларды жорамалдап алады, бұл айнымалылар 
біз айтып отырған тақырыптар, z әрпімен өр-
нектеледі. Әдетте 1-суретте көрсетілгендей 
әрбір мәтін тақырыптардың үлестіруіне сәй-
кес келеді, ал әрбір тақырып ішіндегі сөздер-
де белгілі бір үлестіруге сәйкес келеді.
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1 – сурет. LDA-ықтималдық графикалық моделі 

LDA моделінде, бір құжаттың қалыптасу 
барысы төмендегідей жүргізіледі:

1.	 Жасырын Дирихле үлестірілімі – дан 
үлгі ала отырып i-інші құжаттың тақырыптық 
үлестіруі  –ды құрайды.

2.	 Тақырыптық көпмүшелі үлестіруі  –
дан үлгі ала отырып i-інші құжат j-інші сөзінің 
тақырыбы –ды құрайды.

3.	Жасырын Дирихле үлестірілімі –дан 
үлгі ала отырып   –дың сөздер үлестіруі 

 –ды құрайды. 
4.	Сөздердің көпмүшелі үлестіруі 

 –нен үлгі ала отырып ең соңғы нәтижесі 
 –ды құрайды. 

Берілген мәтіндер жиынында  
бақылауға болатын берілген айнымалы, 

күрделенген параметрлер деп 
аталады да, екеуінің мәні тәжірибеге негізде-
ле отырып беріледі. Ал басқа ,  
және  қатарлы айнымалылар белгісіз жа-
сырын айнымалылар болып, олардың мәнін 
бақылауға болатын айнымалылар арқылы 
оқып бағалайды.

Жасырын Дирихле үлестіруі моделіндегі 
барлық көрінетін және көрінбейтін айныма-
лылардың бірлесіп үлестірілуі формула (1) 
түрінде өрнектеледі.
мұнда: M- Мәтіндер жиыны, K- тақырып 
саны, -m-інші мәтіндегі сөздердің жал-

пы саны,  әрбір мәтіндегі тақырыптар-
дың көп мүшелі үлестіруінің Dirichlet апри-

орлы параметрі;  әрбір тақырыптағы 
сөздердің  көп мүшелі үлестіруінің Dirichlet 
априорлы параметрі; - m-інші мәтін-
дегі n-інші сөздің тақырыбы, - m-ін-
ші мәтіндегі n-інші сөз; m-інші 

мәтіндегі тақырып үлестіруі; : k-інші 
тақырыптағы сөздің үлестіруі.

Онда белгілі  сөзінің мәтіндер 
қорындағы ықтималдығы формула (2) түрін-
де өрнектеледі.

Түсінікті болу үшін, жоғарыдағы фор-
муланы келесідей түрлендіріп өрнектеуге бо-
лады. Мысалы, T сандағы тақырып бар деп 

қарасақ, онда берілген мәтіндегі i-сөз 
-дың ықтималдығы формула (3) түрінде көр-
сетілген.

мұнда, -жасырын айнымалы немесе та-
былатын тақырыптар, i-нөмірленген 
-сөзі осы тақырыптардан алынған дегенді 
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білдіреді; -нөмір-
ленген сөз -дың тақырып j-ге тәуел-
ділігінің ықтималдық шамасы. T сандағы 
тақырып W-сандағы талданған барлық сөз-
дерді қамтитын D сандағы мәтінді құрай-
тын болсын деп қарайық.  Белгілеуге қо-

лайлы болу үшін, 

-ды тақырып j-ге 
қарата W сандағы сөздердегі көп мүшелі 
үлестіру ретінде қарайық. Мұнда, w-болса 
W сандағы сараланған барлық сөздердің бірі; 

-ды мәтін 
d-ге қарата айтқанда, саны T болған тақы-
рыптардағы көп мүшелі үлестіру ретінде қа-
райық. Сонымен мәтін d-дегі сөздер w-дың 
ықтималдығы формула (4) түрінде болады.

1-сұлба. Мәтінді сегменттеу алгоритмі

Жасырын Дирихле үлестіріміне негіз
делген сегменттелу алгоритмі 
Тақырыптық модельді пайдаланып жа-

сырын Дирихле үлестіріміне негізделген 
мәтінді сегменттеудің алгоритмі төменгі сұл-
бада көрсетілген:

Жасырын Дирихле үлестірімі арқылы 
мәтіндерді сегменттеу үшін алдымен келесі-
дей қадамдарды орындау қажет:

1.	Бірінші қадамда – деректер қорын ал-
дын ала өңдеп, қайталанатын сөздерді шыға-
рып тастап, мағыналары сәйкес сөздерді век-
торлық кеңістікте, яғни сөз–индекс векторы 
және индекс-сөз векторына орналастырып 
аламыз.  

2.	Екінші қадамда – үш матрица құра-
мыз, сосын LDA–моделін тұрғызамыз, яғни 
деректер қорындағы сөздердің қай тақы-
рыпқа тәуелді екенін білдіретін матрицаны 
Z(m,n) арқылы өрнектейік: m-деректер база-
сындағы мәтін саны, n-әр мәтіндегі сөздердің 
саны; мәтін-тақырып матрицаны nmk(m,k) 
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арқылы өрнектейік: K- тақырып санын біл-
діреді; сондай-ақ, тақырып – сөз матрица-
сы nkt(k,t) арқылы өрнектейік: t-тақырыпта 
туылған сөздерді білдіреді.

3.	Үшінші қадамда, деректер қорының 
LDA–моделін тұрғызамыз, сондай-ақ, осы 
модельдің көмегімен сегменттелетін мәтін-
дердің LDA–моделін құрып шығамыз, яғни 
екі үлестірудің мәнін есептеп аламыз. Оны 
есептеу үшін жеке-жеке мәтін-тақырып 
үлестіруі ϑ-ді (5) қолданамыз.

4.	

Осы қадамда деректер қорының LDA–
моделін тұрғызамыз, сондай-ақ, осы модель-
дің көмегімен сегменттелетін мәтіндердің 
LDA–моделін құрып шығамыз. Нақтылап 
айтар болсақ, алдымен Гиббс бойынша үлгі 
жию алгоритмін пайдаланып, деректер қо-
рының LDA–моделін құрамыз, яғни екі 
үлестірудің мәнін есептеп аламыз. Оны есеп-
теу үшін жеке-жеке тақырып-сөз үлестіруі 
φ-ді (6) қолданамыз. 

 

Төртінші қадамда, сегменттелетін мәтін-
дердің LDA–моделінде есептелген φ (5) мен 
ϑ-дің (6) мәнін пайдаланып, берілген тақыры-
пқа сәйкесті мазмұндарды анықтаймыз. 

5.	 Бесінші қадамда, сегменттелетін мәтін-
дерді сөйлемдерге ажыратып, әрбір сөйлемді 
бір мәтін ретінде қарап, келесі әрбір сөйлем-
дерге LDA–моделін тұрғызып, сәйкесті φ(3) 
мен ϑ-дің (4) мәнін есептеп аламыз.

6.	 Алтыншы қадамда, әрбір сөйлем-
дегі сөздердің ықтималдығын (7) фор-
мула бойынша есептеп шығарамыз. 

 
                                      

7.	 Жетінші қадамда, белгілі жуықтықты 
есептеу арқылы сөйлемдер арасында сақталған 
жуықтық мөлшерін косинусоидалық өлшеу (8) 
тәсілі арқылы есептеп шығарамыз:

 
(8)

8.	Соңында, белгілі шекараны тану алго-
ритмін пайдаланып, осы сөйлемдердің шека-
расын ажыратамыз. Мұнда біз динамикалық 
тұрақты сандар алгоритмін (9) пайдаландық. 
Динамикалық тұрақты сандар формуласын 
төменде көрсеттік: 

SimTab={Sim1, Sim2, Sim3,…, Simn-1} ; 
мұнда, =Sim( )         , 

1≤i≤n-1           
avgSim=Sim1+Sim2+…+Simn-1n-1    , 

1≤i≤n-1;                     (9)

(9) формуланы келесі түрге түрлендіреміз: 

Бұл жағдайда, егер avgmSim≤ 
≤Sim(d1,d2)≤avgSim болса, онда d1 мен d2 ұқ-
самаған бөліктерге тәуелді болады деп қарай-
мыз. 

Мәтіннің тақырып санын анықтау 
үшін перплекстік шаманы қолдану
Жасырын Дирихле үлестірімінің 

өнімділігі тақырып санының әсеріне ұшы-
райды, сондықтан ең алдымен тақырыптар-
дың саны K-ны тұрақтандырып алу керек. 
Тақырыптардың санын тұрақтандыратын 
әдістердің түрлері өте көп, мәселен параме-
трленбеген тақырыптық модель (hierarchical 
dirichlet process[10]) әдісін пайдалану, ие-
рархиядық топтастырып ажырату әдісін [8] 
қолдану және модельдің перплекстік шама-
сын талдау әдісін [1] пайдалану және т.б. Бұл 
жұмыста модельдің перплекстік шамасын 
талдау әдісінен пайдаланып тақырыптардың 
санын тұрақтандыруды негіз етті.

Бұл шындық үйлестік логарифмі арқылы 
анықталатын, D коллекциясындағы d құжат-
тарында бақыланатын, w терминдеріне  p(w|d) 
моделінің сәйкес келмеуі немесе «алшақтық» 
шамасы. Осы шама неғұрлым аз болған сай-
ын, соғұрлым p моделі D коллекциясындағы 
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d құжаттарында w терминдерінің пайда бо-
луын жақсы болжайды [1].   

(10)

Mұнда, N-мәтіндер жиынындағы сөй-
лемдердің саны; Ns- сөйлем S- тегі сөздердің 
саны; p(s)- сөйлем S- тің жуықтық шамасы; 
Жасырын Дирихле Үлестіруі моделінде, сөй-
лемдердің жуықтық шамасы – сөйлемнің 
тақырыптық үлестіруі мен тақырыптың сөз-
дерге үлестіруі арқылы есептелінеді, оны 
формула (11) де өрнектеліп көрсеттік.

 (11)
мұнда, n(w,s) болса, сөйлем S- тегі сөз-

дердің туылу санын білдіреді.
Қорытып айтқанда, модельдің пер-

плекстік шамасы сөйлемдердің жуықтық ша-
масының жоғарылауына байланысты кемиді. 

2 – сурет. Перплекстік шаманың мәні тақырып санының 
өзгерісіне байланысты өзгеру схемасы

Деректерді оқыту
Жасырын Дирихле үлестірімі моделін-

де, тақырыптарды тауып шығу, яғни тақы-
рыптардың сәйкесті ықтималдығын есеп-
теу деректер базасын оқытудың негізінде 
жүргізіледі. Модельді оқыту жалпы алғанда 
екі түрлі үлестіруді бағалайды: тақырып – 

сөз үлестіруі  мен құжат-тақырып 

үлестіруі . 

-ның мәнін 
есептеп шығару үш түрлі матрица құру ке-
рек, олар жеке-жеке тақырып-құжат матрица-

сы , тақырып – сөз матрицасы  
және құжат-сөз матрицасы . 

Тақырып-құжат матрицасы - 
берілген құжат m-дегі тақырып j-дың туылу 
санын есептейді; тақырып – сөз матрицасы 

- берілген тақырып j-ге байланысты 
сөз t-дың туылу санын есептейді, ал құжат-сөз 
матрицасы - мәтіндегі әрбір сөздің қай 
тақырыпқа тәуелді екенін есептейді. 

Жасырын Дирихле үлестірімі моделін 
оқытудан бұрын, әсіресе Гиббс бойынша  
үлгі жию алгоритмінің сәтті орындалуына 

кепілдік ету үшін ,  және
- дердің алғашқы мәндері есептелініп алына-

ды. Содан кейін, осы мәндердің негізінде 

,  және - дердің жаңа мән-

дері есептелінеді, соңында

- мәні шығарылады. Бұл ба-

рыс көп рет қайталанады, яғни

- дың мәні қаныққанға дейін. 
Қорыта келгенде, кез келген жаңадан енген 

сегменттеуге тиісті мәтіндердің тақырыптық 
моделін оқыту барысы дербес жүргізіледі, 
оның оқытылған тақырып моделінің соңғы 
нәтижесі деректер базасының оқытылған 
тақырып моделінің негізінде есептелінеді, 
сегменттелетін мәтіннің тақырып моделінің 
соңғы нәтижесі - келесідей 
есептелінеді:

мұнда, - оқы-
латын деректер базасының тақырып-сөз 

матрицасы; 
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- сегменттелетін мәтіннің тақырып-сөз ма-
трицасы;  сег-
менттелетін мәтіннің күрделенген параметрі;  

- оқылатын дерек-
тер базасындағы барлық сөздер; 

- сегменттелетін мәтіннің күрде-
ленген параметрі;

Жоғырыдағы формулада, белгісіз айны-

малы - дың есептеу жолы, оқылатын 

деректер базасындағы - дың есептеу 

жолымен негізінен ұқсас. Бірақ, - дың 
есептелу барысында сәл айырмашылдық бар, 

яғни сегменттелетін мәтіндердегі  
–дың соңғы мәні оқылатын деректер база-
сындағы тақырып-сөз матрицасының соңғы 
нәтижесі мен деректер қорындағы барлық 
сөздердің санын параметр етіп пайдаланады.

Тәжірибе барысы
Тәжірибе барысында тек ағылшын тілін-

де жазылған мәтіндерге жүгіндік. Тәжіри-
бенің тепе-теңдік қасиетіне кепілдік ету 
үшін, әртүрлі мазмұнды қамтыған мәтіндер-
ге жүргізілді. Мәтіндер Википедия сайтынан 
алынды. Атап айтқанда, мәтіндерді сегмент-
теу технологиясы, имигранттар (immigration) 
саясаты, IBM компаниясы, үй жануарлары, 
құстар туралы мазмұндарға сегменттеу жүр-
гізілді. Бұл жерде мәтіндерді шексіз алуға 
болады. Нәтижесінде бізде алдымен осы бар-
лық мәтін ішіндегі сөздер толығымен суы-
рылып алынады. Олардың жалпы саны есеп-
телінеді. Оны бағдарламада сөздік деп алдық 
(vocabulary). Сөздердің барлығы суырылып 
алынғаннан кейін олар енді бір-бірімен са-
лыстырылады. Салыстырылған сөздердің 
қай тақырыпқа жақын екендігінің ықтимал-
дықтары көрсетіледі. 

Жасырын Дирихле үлестірімі арқылы мәтін-
дерді сегменттеу алгоритмін іске асырамыз:

1. Алдымен осы Z(m,n)  - деректер қорын-
дағы сөздердің қай тақырыпқа тәуелді екенін 

3-сурет. Сөздердің әр тақырыпқа қатысты ықтималдықтары

4-сурет. Деректер қорындағы сөздердің қай тақырыпқа тәуелді екенін білдіретін матрица

білдіретін матрицаны, nmk(m,k) - мәтін-тақы-
рып матрицаны, nkt(k,t) -тақырып-сөз матри-
цасын құрып аламыз. 

1-3. Деректер қорының LDA–моделін 
тұрғызамыз. Нақтылап айтар болсақ, алдымен 
Гиббс бойынша үлгі жию алгоритмін пайда-
ланып, екі үлестірудің мәнін есептеп аламыз. 

Оны есептеу үшін жеке-жеке мәтін-тақырып 
үлестіруі  (5) және тақырып-сөз 
үлестіруі  –ді (6) қолданамыз. 
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1-5. Сегменттелетін мәтіндердің LDA–мо-
делінде есептелген  мен -нің мәнін 

пайдалана отырып, берілген тақырыпқа сәй-
кесті мазмұндарды анықтаймыз.

5-сурет. Мәтін-тақырып үлестіруі 

6-сурет. Тақырып-сөз үлестіруі 

7-сурет. Берілген  тақырыпқа мазмұндары сәйкес сөздер топтастырылуы

7.	Сөйлемдер арасында сақталған 
жуықтық мөлшерін есептеп шығарамыз. Ол 

үшін біз косинусоидалық өлшеу тәсілін (8) 
қолданамыз. 

8-сурет. Сөйлемдегі әрбір сөздің әр тақырыпқа қатысты ықтималдығы

9-сурет. Сөйлемдердің жуықтық шамалары

6.	Әрбір сөйлемдегі сөздердің ықтималдығын (7) формула бойынша есептеп шығарамыз.
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8.	Осы сөйлемдердің шекарасын ажыратамыз. Мұнда біз динамикалық тұрақты сандар 
алгоритмін (9) пайдаландық. 

Тәжірибенің нәтижесі
Біз бұл тәжірибеде K-ның мәні, сондай-ақ 

әрбір тақырыпқа үлестірілетін сөздердің са-
нының өзгерісіне байланысты, үлестірілген 
сөздердің аз-көптігінің ұқсас тақырыптарды 
шынайы бейнелеу дәрежесі мен ұқсамаған 
тақырыптардың аз-көптігінің мәтін мазмұ-
нын бейнелеу шынайылығына көз жеткіздік.
Төменде, K=5 және m=10 болған жағдай-
лардағы әрбір тақырыптарда үлестірілген 
сөздердің жағдайлары көрсетілген. Мұнда, 

K-тақырып саны, m- әрбір тақырыптарда 
үлестірілген сөздердің саны. Кестелерге қа-
рап, Жасырын Дирихле үлестірілімінің мәтін-
дерді сегменттеуде ең жуық мәндерге ие бола-
тынын көруге болады.

Нәтижеге қарап тақырып санының артуы 
және кемуі, сондай-ақ,  әрбір тақырыптарда 
үлестірілген сөздер санының аз-көптігі мәтін-
дердің не туралы жазылғандығын шынайы 
бейнеленуіне әсер ететін факторлардың бірі 
екенін көруге болады. 
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