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Аннотация. В работе рассмотрены подходы к учету неизвестных слов в языковых моделях алго-

ритмов обработки естественного языка. Предложен метод учета неизвестных слов в вероятност-

ном тематическом моделировании, который позволяет определить вероятность новизны докумен-

та без обновления параметров модели. Тематические модели рассчитывают вероятностную оценку 

отнесения слова к темам. Матрица вероятностных отношений слово тема, заполнена апостериор-

ными значениями вероятностей слов, введя в модель понятие штрафа за неизвестность или апри-

орную оценку вероятности для неизвестных слов, можем рассчитать вероятностную оценку но-

визны документа. Разработан программный прототип метода позволяющий рассчитывать 

вероятность новизны документа. Проведены эксперименты на корпусе текстов SCTM-ru, демонст-

рирующие возможности метода для классификации коллекций и потоков текстовых документов, 

содержащих неизвестные слова, отражающие влияние неизвестных слов на тему документов, 

сравнивающие результаты классификации тематической модели и модели классификатора. 
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Язык представляет собой постоянно разви-

вающееся, динамическое явление. Под действием 

внешних и внутренних законов развития проис-

ходит изменение языка, появляются новые слова, 

уходят из обихода устаревающие [1]. 

В задачах анализа текстовых документов 

существует вероятность встретить ранее неиз-

вестное слово. Алгоритмы обработки текстов 

на естественном языке обычно не учитывают 

неизвестные для моделей слова. Тем не менее, 

вклад неизвестных слов может быть значите-

лен. Известное для модели слово позволяет оп-

ределить тему документа. Неизвестное слово 

может иметь отношение к наиболее вероятной 

теме документа, или может относиться к новой 

теме. Если неизвестное слово относится к су-

ществующей теме, происходит изменение сло-

варя темы. Если неизвестное слово относится к 

новой теме, происходит появление новой темы. 

Для коротких текстовых документов, к ко-

торым относятся сообщения в Twitter и заго-
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ловки новостей, вклад каждого слова в опреде-

ление темы особенно весом. Если текст состоит 

из 10 слов, в которых 5 слов неизвестны моде-

ли, то определить тему документа получится 

только с 50% надежностью. В таких случаях 

важно принимать динамические свойства язы-

ка, учитывая вклад неизвестных слов. 

В рамках статьи решается задача определе-

ния новизны документа, по количеству неиз-

вестных слов, встретившихся в новых докумен-

тах, без обновления параметров модели, без 

увеличения размера словаря. Существующие 

подходы онлайн обучения вероятностных тема-

тических моделей [26] в ходе своей работы 

требуют дорогостоящего обновления парамет-

ров модели. Для небольших текстовых корпу-

сов периодическое обновление параметров оп-

равдано, так как позволяет повысить точность 

модели за разумное время. Построение моделей 

на больших текстовых корпусах, составленных 

как выборка документов из веб-ресурсов, тре-

бует огромных вычислительных и временных 

ресурсов, поэтому частое обновление парамет-

ров таких моделей неоправданно. Для их прак-

тического использования в задачах обработки 

текста на естественном языке требуются алго-

ритмы, позволяющие с использованием мини-

мального количества вычислительных ресурсов 

и без повторного обучения определять темати-

ческую принадлежность текстового документа 

с оценкой точности предсказания и новизны 

документа. 

Для анализа потоковых данных необходимо 

принять решение, игнорировать появление не-

известных слов, или с каждым неизвестным 

словом пересчитывать параметры модели. Иг-

норирование неизвестных слов приводит к сис-

тематическим ошибкам. Учет неизвестных слов 

позволит своевременно получить сигнал о не-

обходимости обновления параметров модели. 

Сигналом может стать следующее условие: ве-

роятность новизны документа выше вероятно-

стей каких-либо тем. Предложенный метод ос-

нован на алгоритме Positive Example Based 

Learning-TM (PEBL-TM) [7], в котором опреде-

ляется вероятностная оценка отнесения доку-

мента к известному классу и используется по-

нятие штрафа за неизвестность. 

Для решения задач обработки текста на ес-

тественном языке необходимо представить 

текст в понятном для компьютера векторном 

виде. Существует несколько способов вектори-

зации текста. Унитарный код (One-Hot) – дво-

ичный код фиксированной длины. Длина тако-

го кода определяется количеством кодируемых 

объектов и каждому объекту соответствует от-

дельный разряд кода. При кодировании текста 

вектору слова соответствует код, длина которо-

го равна размеру словаря модели, составленно-

го из уникальных слов текста, а соответствие 

вектор-слово определяется значением «1» в со-

ответствующем разряде кода. Такие модели на-

зываются линейными моделями с разряженным 

входом [8]. Весь текстовый документ в унитар-

ном коде будет представлен вектором, длина 

которого равна размеру словаря модели, а в по-

зициях, найденных в документе слов, записано 

значение «1». Унитарному кодированию текста 

свойственно наличие ряда существенных не-

достатков. Во-первых, не учитывается количе-

ство повторений отдельно взятых слов в каж-

дом текстовом документе. Во-вторых, размер 

словаря может быть очень большим для вычис-

лений. В-третьих, унитарное кодирование не 

учитывает последовательность расположений 

слов в документе. Улучшением данного метода 

кодирования является учет количества повто-

рений слов в тексте. Размер вектора слова бу-

дет таким же, как при унитарном кодировании, 

а вектор документа будет содержать счетчик 

повторений слов в тексте документа.  

Альтернативным подходом является алго-

ритм tf-idf [9] который учитывает не только ко-

личество повторений конкретного слова в до-

кументе, но и количество повторений слова в 

корпусе текстовых документов. Чем чаще сло-

во встречается в конкретном документе и реже 

во всем корпусе, тем оно более значимо для 

модели. Различные модификации алгоритма tf-

idf используются информационными поиско-

выми системами для ранжирования ответов по 

текстовой релевантности. Алгоритмы tf-idf  

 

 



 

избавлены от недостатка учета значимости 

слов, но последовательность расположения 

слов в документе не учитывается.  

Вышеперечисленные методы также как ве-

роятностные тематические модели основаны на 

предположении, что порядок слов в документе 

не имеет значения, и документ концептуально 

представляется в виде «мешка слов» (Bag of 

Words) [10]. 

Многие современные методы векторного 

представления слов используют нейросетевые 

алгоритмы, применяющие для представления 

слова так называемые плотные вектора призна-

ков, где каждый признак представляется векто-

ром в d-мерном пространстве. Эти векторные 

представления основаны на моделях Continuous 

bag of words (CBOW) и skip-gram (SG) [8, 11, 

12], учитывающих контекст слова. Главное 

достоинство плотных представлений – способ-

ность к обобщению [8]. К таким моделям отно-

сят Word2Vec [11], GloVe [13], BERT [14], 

FastText [15], Generative Pre-trained Transformer 

(GPT-3) [16]. Их также называют семантиче-

скими моделями векторного пространства язы-

ка. Каждое слово представлено в виде вещест-

венного вектора. Вектора близких по смыслу 

слов в данном представлении похожи. Модели 

позволяют находить интересные закономерно-

сти, выполняя простые алгебраические опера-

ции над векторами слов. Так, например, в рабо-

те [11] было показано, что вектор слова 

«король» минус вектор слова «мужчина» плюс 

вектор слова «женщина» приводит к вектору, 

наиболее близкому к слову «королева». Модель 

BERT, обученная на больших текстовых корпу-

сах и настроенная для решения конкретной за-

дачи, предлагает решение 11 задач обработки 

естественного языка, в частности, предсказание 

пропущенного слова в предложении [14]. Мо-

дель GPT-3 содержит 175 миллиардов парамет-

ров, что в 10 раз больше, чем у любой преды-

дущей не разреженной языковой модели [16]. 

Важное отличие GPT-3 в том, что для всех за-

дач она применяется без тонкой настройки па-

раметров, при этом показывает отличные ре-

зультаты при решении многих задач обработки 

естественного языка, включая задачи по пере-

воду, ответы на вопросы, расшифровки слов, 

даже генерации новостных статей которые 

оценщикам-людям трудно отличить от статей, 

написанных людьми. Модель GPT-3 умеет ис-

пользовать новые слова в предложении после то-

го, как они были определены только один раз. 

Имея большие успехи в определении семан-

тической близости отдельных слов, эти модели 

сложно использовать в изначальном виде для 

представления целых документов, поскольку 

результирующий вектор документа, получен-

ный через сумму векторов встретившихся слов, 

сложно интерпретировать. Для векторизации 

предложений и целых документов используют 

модификации описанных моделей, такие как 

doc2vec [17], sent2vec [18], Sentense-BERT [19]. 

Алгоритмы классификации текстовых доку-

ментов зачастую определяют сходство между 

документами сравнивая векторные представле-

ния этих документов. Классификатор обучается 

на обучающем множестве документов, затем 

выполняется проверка точности классификации 

на тестовом множестве. Если по каким-либо 

причинам обучающее множество документов 

не содержит все слова, которые используются в 

тестовом множестве, то эти слова не повлияют 

на решение классификатора.  

Учитывая сложности векторизации больших 

корпусов документов, исследуются задачи вы-

бора оптимального размера словаря языковой 

модели и сокращения размера словаря без су-

щественной потери качества. Традиционный 

подход к сокращению размера словаря модели 

опирается на частоту слов, при котором выби-

рается пороговая частота, отсекающая редко 

используемые слова. В работе [20] предложен 

альтернативный метод сокращения размера 

словаря языковой модели, на основе вариаци-

онного отсева. В работе [21] проведены экспе-

рименты по сокращению размера словаря язы-

ковой модели, без значительной потери в 

качестве работы алгоритмов классификации. 

Вероятностная тематическая модель [22, 23] 

определяет с какой вероятностью каждый до-

кумент относится к той или иной теме и из ка-

ких слов состоит каждая тема. Словарь темати-



  

ческой модели состоит из слов, на которых 

строилась тематическая модель. Учитывая ди-

намические свойства языка, всегда присутству-

ет вероятность встретить новые слова. Тради-

ционные тематические модели, игнорируют 

появление новых слов. В работах [2-5] предло-

жены алгоритмы онлайн тематического моде-

лирования, которые позволяют обновлять па-

раметры тематической модели по мере 

поступления новых документов с новыми сло-

вами. В работе [6] предложен метод определе-

ния тем для новых слов с помощью произведе-

ния Адамара. Для эффективного определения 

темы нового, неизвестного слова необходимо 

наличие нескольких документов, в которых 

встретилось это слово. Если неизвестное слово 

встретилось лишь в одном документе, то точно 

определить его тему невозможно.  

При разработке алгоритма учета неизвест-

ных слов в вероятностных тематических моде-

лях использовался разработанный авторами ра-

нее алгоритм классификации текстовых 

документов Positive Example Based Learning-

TM (PEBL-TM) [7]. Данный алгоритм исполь-

зует вероятностную тематическую модель, по-

строенную на множестве документов, пред-

ставленных экземплярами одного класса. 

Подход позволяет использовать тематическую 

модель как одно-классовый классификатор. 

Модель обучается только на известных приме-

рах документов, и затем она используется для 

отбора похожих из коллекции или даже потока 

текстовых документов. 

Для учета неизвестных слов используем та-

кой же подход, будем рассчитывать вероятно-

сти известных слов и назначать штраф за неиз-

вестные слова. Размер штрафа — это априорная 

оценка вероятности отнесения неизвестного 

слова к новой теме. Зависит от степени уверен-

ности в данных для обучения модели. Если 

точность и полнота данных для обучения высо-

ка, то высоким должен быть и штраф за неиз-

вестность. Если существуют опасения на счет 

точности или полноты данных для обучения, то 

следует экспериментальным путем подбирать 

подходящее значение штрафа. Значение по 

умолчанию 1, неизвестные слова будут оказы-

вать максимальное влияние на новизну доку-

ментов. 

Определим математическое описание веро-

ятностной тематической модели. Пусть   – 

коллекция текстовых документов,   - словарь 

терминов. Каждый документ     представля-

ет собой последовательность терминов 

         
  из словаря  . 

Исходя из вероятностного уточнения гипо-

тезы «мешка слов», множество D W T    

является конечным вероятностным пространст-

вом с неизвестной функцией вероятности 

( , , )p d w t . Появление термов   в документе   

по теме   зависит от темы, но не зависит от до-

кумента, и описывается общим для всех доку-

ментов распределением ( | , ) ( | )p w d t p w t , ко-

торое называется гипотезой условной 

независимости. С учетом гипотезы условной 

независимости по формуле полной вероятности 

распределение термов в документах ( | )p w d

описывается вероятностным распределением 

(ЕМ) слов в темах ( | )wt p w t   с учетом весов 

( | )td p t d  :  

( | ) ( | , ) ( | )

( | ) ( | ) ,

t T

wt tdt T t T

p w d p w d t p t d

p w t p t d  



 

 

 



 
 

Для вычисления 
wt  и 

td  используется [24], 

являющийся итерационным алгоритмом, в ко-

тором на E шаге вычисляется ожидаемое зна-

чение функции правдоподобия, а на M шаге 

вычисляется оценка максимального правдопо-

добия. Модификация EM-алгоритма для веро-

ятностного тематического моделирования рас-

смотрена в работе [25]. 

Вероятностная модель появления пары «до-

кумент-слово» может быть записана тремя эк-

вивалентными способами: 

( | ) ( ) ( | ) ( | )

( ) ( | ) ( | ) ( ) ( | ) ( | ),

t T

t T t T

p d w p t p w t p d t

p d p w t p t d p w p t w p d t



 

 

 



 
 

где: p(t) – неизвестное априорное распределе-

ние тем в коллекции; 

p(d) – априорное распределение на коллекции 

документов, эмпирическая оценка ( ) dp d n n , 

где dd
n n  – суммарная длина всех докумен-

тов, а nd – длина документа в словах; 



 

p(w) – априорное распределение на множестве 

слов, эмпирическая оценка ( ) wp w n n , где nw– 

число вхождений слова   во все документы. 

Алгоритм учета неизвестных слов в модели 

описан в листинге 1. На вход алгоритма пода-

ется набор документов, на которых строится 

вероятностная тематическая модель. В разрабо-

танном методе вероятностная тематическая мо-

дель строится на основании тематической при-

вязки документов к темам, заданной в 

обучающих данных [26]. Такой подход удобнее 

для проведения экспериментов с оценкой каче-

ства работы алгоритма. Но предлагаемый алго-

ритм может быть адаптирован для работы с не-

размеченными данными, то есть вероятностная 

тематическая модель может быть построена без 

информации о принадлежности документов к 

темам [22, 23, 27], в этом случае модель выпол-

няет разделение множества документов для 

обучения на заданное количество кластеров, и 

определяет вероятности отнесения новых до-

кументов к одному из уже имеющихся в моде-

ли кластеру или задает высокую оценку веро-

ятности новизны документа.  

Листинг 1: Алгоритм учета неизвестных 

слов в вероятностной тематической модели 

1. Вход: коллекция документов D, штраф за 

неизвестность P(new)=1, документы, класс ко-

торых необходимо определить dnew. 

2. Выход: вероятностная оценка отнесения 

документа к теме и оценка новизны. 

3. Построить вероятностную тематическую 

модель на коллекции документов. 

4. Для всех 
neww d . 

5. Добавляем новую тему к модели T= T +1. 

6. Если слова нет в модели, ( | )p w t   

( ) 1, ( ) 0P new P topic   , где P(topic) – вероят-

ность отнесения слова w к известной теме t. 

7. Если слово есть в модели, считаем 

( )( | ) ( ) dwt topic dwp w t P topic n n  , 

( )( ) dwt new dwP new n n , где ndwt(topic) – число вхо-

ждений слова w связанного с известной темой t 

в документе d, ndwt(new) – число вхождений ново-

го слова w связанного с неизвестной темой t в 

документе d. 

8. Считаем вероятность отнесения докумен-

та к классу ( | ) ( )
w d

p d t P topic


 . 

Вероятностная оценка отнесения нового до-

кумента к темам будет содержать оценку но-

визны документа, которую можно условно вос-

принимать как новую тему. По оценке 

вероятности новизны документа, можно судить 

об уверенности в отнесении документа к из-

вестным темам и можно принимать решение о 

необходимости полного переобучения вероят-

ностной тематической модели с использовани-

ем всех новых документов.  

На языке разработки Python с использовани-

ем библиотеки машинного обучения scikit-learn 

[28] создан прототип программы, реализующий 

предложенный метод. В качестве эксперимен-

тальных данных использовался корпус SCTM-

ru [29], созданный специально для тестирова-

ния задач тематического моделирования. Ис-

точником документов для данного корпуса яв-

ляется международный новостной сайт 

«Русские Викиновости». Корпус SCTM-ru со-

стоит из 12 тыс. документов, 320 авторов, поч-

ти 12000 уникальных категорий. События, опи-

санные в документах, распределены с ноября 

2005 года по январь 2017 года. В корпусе 

SCTM-ru насчитывается 2,5 млн словоупотреб-

лений, состоящих только из букв русского ал-

фавита. Словарный состав корпуса составляет 

262 тыс. уникальных словоформ. Каждая но-

вость содержит указанные автором темы. 

Обычно перед автором новости не стоит задача 

перечислить все возможные темы, к которым 

новость может иметь отношение. Тем не менее 

указанные темы дают весомые основания пола-

гать, что новость сильно связана с ними. Для 

проведения экспериментов построим несколько 

вероятностных тематических моделей на раз-

личных наборах данных. Используем классиче-

ские метрики алгоритмов классификации (точ-

ность, полнота, F-мера) для оценки результатов 

экспериментов, а также будем считать количе-

ство документов с высокой оценкой новизны. 

Оценка новизны документа считается высокой 

в том случае, когда она выше максимальной 

вероятностной оценки принадлежности доку-

мента к какой-либо из известных тем. В экспе-

риментах, результаты которых представлены 



  

далее, будет продемонстрирована работа алго-

ритма на искусственных данных, проведено 

сравнение предлагаемого метода с моделью 

классификации и определена зависимость 

штрафа модели от показателей данных для 

обучения. Поскольку в работе не ставилась за-

дача онлайн-переобучения модели, выбор ана-

логов предложенного метода является слож-

ным. Для части экспериментов в качестве 

аналога, с которым возможно сравнение, был 

выбран метод логистической регрессии, как 

наиболее близкий по смыслу и получаемым ре-

зультатам. 

Работа алгоритма на искусственных дан-

ных. Корпус текстовых документов представ-

лен тремя выдуманными документами: «поче-

му спорт футбол бег», «почему бег полезен 

здоровье», «почему автомобили дороги». Слово 

«почему» встречается в каждом документе. 

Слово «бег» встречается в двух из трех доку-

ментов. Остальные слова встречаются по одно-

му разу в документе. Каждый документ отно-

сится к одной из трех тем: «спорт», «здоровье», 

«автомобили». Используя документы из искус-

ственного корпуса и знание о их тематической 

принадлежности построим вероятностную те-

матическую модель, как описано в работе [26], 

и создадим модель классификатора используя 

логистическую регрессию из библиотеки scikit-

learn. Сравнение результатов классификации 

для известных и неизвестных слов представле-

но на Рис. 1. 

Для слов, которые присутствовали в обу-

чающих данных, модели предсказывают наи-



 

более вероятную тему. С появлением в тесто-

вых данных неизвестных слов точность модели 

классификатора снижается. Фраза «Москва 

спорт» состоит из одного известного и одного 

неизвестного слова, вследствие чего вероят-

ность новизны документа по оценке тематиче-

ской модели составляет 0.5, и с такой же веро-

ятностью тематическая модель относит эту 

фразу к теме «спорт». В реальных условиях по-

добное поведение может приводить к ошибкам. 

Если тестовые данные состоят только из неиз-

вестных слов, то тематическая модель дает вы-

сокую оценку новизны документа, а модель 

классификатора ошибочно относит документ к 

известным темам. Для более полной демонст-

рации подобной ошибки, на Рис. 1 также пред-

ставлены результаты классификации для дру-

гих слов c использованием той же модели, на 

основе тестовых фраз «санки новинка», «кос-

мические истории». 

Проведем сравнительный эксперимент меж-

ду вероятностной тематической моделью и мо-

делью логистической регрессии, в качестве 

классификатора, на реальных данных корпуса 

текстов SCTM-ru. В данном эксперименте про-

изводится оценка модели по метрикам качества 

алгоритмов классификации. Обучаем модели 

текстами документов, относящимися к темам 

«политика» и «астрономия». Темы для обучения 

были выбраны случайным образом. Для подго-

товки данных из корпуса были отобраны все до-

кументы, относящиеся к выбранным темам, и 

разделены на два множества для тестирования и 

обучения. Итоговое обучающее множество со-

держит 105 документов. Для шума, к тестовым 

данным были добавлены документы, относящие-

ся к темам «спорт», «Россия», «Европа», «фут-

бол», эти документы в тестовых данных отнесе-

ны к общей теме «other». Тестовое множество 

содержит 979 документов, из которых 384 доку-

мента относятся к темам политика или астроно-

мия. Задача моделей найти в тестовом множестве 

документов те, что относятся к темам политика и 

астрономия. Матрица ошибок для модели клас-

сификатора представлена на Рис. 2. На нем вид-

но, что модель классификатора ошибочно отне-

сла документы с высокой новизной к теме 

«политика». 

Матрица ошибок для тематической модели 

представлена на Рис. 3. Тематическая модель 

корректно определила новизну для большей 

части документов. При этом тематическая мо-

дель допустила ошибку, неверно оценив часть 

документов про «астрономию» как документы 



  

с высокой новизной. Такая ошибка могла про-

изойти по причине малого количества 

обучающих примеров по теме «астрономия». 

Часть неизвестных слов, встретившихся модели, 

на самом деле имеет отношение к теме «астроно-

мия». Если обучить модель с использованием 

всех слов, представляющих интересующую тему, 

то такой ошибки можно избежать. 

Сравнение метрик оценки качества моделей 

представлено в Табл. 1. Итоговые оценки мет-

рик точности, полноты и средневзвешенной  

F-меры для результатов предсказания у модели 

классификатора низкие. Это связано с тем, что 

модель классификации не учитывает влияние 

неизвестных слов на определение темы, не оп-

ределяет новизну документов. Оценки темати-

ческой модели, позволяют утверждать, что 

предложенный метод эффективен для опреде-

ления новизны документов и может быть ис-

пользован в практических задачах, когда необ-

ходимо отобрать документы определенных тем 

из коллекции документов, относящихся к раз-

личным темам.  

Далее был проведен эксперимент на данных 

корпуса текстов SCTM-ru, демонстрирующий 

влияние данных, используемых для обучения 

модели на оптимальный размер штрафа. Веро-

ятностная тематическая модель была построена 

на основе 10 тыс. документов из данного кор-

пуса. Словарь тематической модели содержит 

86 182 слова. Модель состоит из 4 057 тем. Для 

тестирования используются 100 документов 

корпуса, которые не участвовали в обучении. В 

тестовых документах встретилось 881 неизвест-

ное слово, максимально в одном документе 

встретилось 107 неизвестных слов, среднее ко-

личество неизвестных слов на документ 8.81, 

медиана 6. При штрафе за неизвестность равным 

1 (значение по умолчанию), 98 документов по-

лучили высокую оценку новизны. Высокая 

оценка означает, что вероятность новизны была 

выше вероятности отнесения к какой-либо теме. 

Модель Точность Полнота Средневзвешенная F-мера 

Тематическая модель 0.69 0.69 0.69 

Модель Классификатора 0.15 0.39 0.22 

 



 

Такой результат может казаться странным, в 

документе встретили одно неизвестное слово и 

оценили документ с максимальной новизной. 

Как было отмечено выше, размер штрафа сле-

дует выбирать, опираясь на информацию о 

корпусе для обучения. В данном случае коли-

чество тем модели очень высоко, даже с учетом 

большого размера словаря, велик шанс полу-

чить низкие оценки тематической вероятности 

для отдельных слов. Построенная модель по-

зволяет выяснить максимальные значения ве-

роятностей для слов наиболее характерных для 

каждой темы. Среднее значение вероятности от 

полученных максимальных значений для по-

строенной модели составляет 0.31, медиана 0.2. 

Разница между заданным значением штрафа и 

средним значением максимальных вероятно-

стей слов велика, что приводит к смещению ве-

роятностной оценки в сторону новизны доку-

мента. При значении штрафа равному среднему 

от максимальных значений вероятностей слов 

(0.31), 90 документов получили высокую оцен-

ку новизны. При значении штрафа равному ме-

дианному от максимальных значений вероят-

ностей слов (0.2), 71 документ из 100 получил 

высокую оценку новизны. Результаты экспери-

мента представлены на Рис. 4. Таким образом, 

оптимальный размер штрафа за неизвестное 

слово следует выбирать, опираясь на понима-

ние данных задачи.  

Проведем эксперимент на реальных данных 

корпуса текстов SCTM-ru, демонстрирующий 

применимость метода для отбора документов 

на интересующие темы из набора текстовых 

данных, включающих документы различных 

тем. Целью эксперимента является выяснение 

того, какое количество документов будет клас-

сифицировано верно, при условии обучения ве-

роятностной тематической модели на экземп-

лярах документов, относящихся к нескольким 

заданным темам, при том, что тестовые данные 

будут включать документы не имеющие отно-

шения к заданным темам. Текстовые данные 

для обучения состоят из двух случайно вы-

бранных тем, 595 документов, 6 823 слов. Дан-

ные для тестирования состоят из 7 510 доку-

ментов, из которых 87 определены авторами к 

одной из отобранных тем. Следует учитывать, 

что перед авторами документов не стояла зада-

ча указывать тему, поэтому в тестовом наборе 

может быть больше документов относящихся к 

интересующим нас темам, в которых авторы не 

проставили тему. Среднее значение вероятно-

сти от полученных максимальных значений для 

построенной модели составляет 0.99, медиана 

0.99. Средние значения высоки, поэтому размер 

штрафа модели может быть высоким, исполь-

зуем для штрафа значение по умолчанию.  

Вероятность новизны документа указывается 

темой «other». Результат эксперимента пред-

ставлен в матрице ошибок на Рис. 5. По матри-

це ошибок видно, что документы, относящиеся 

к теме «политика», были корректно классифи-

цированы. При этом часть документов из темы 

«Россия» были ошибочно оценены как доку-

менты с высокой новизной, такое могло про-

изойти в случае недостатка обучающих приме-

ров для темы. Для обеспечения высокой 



  

точности предсказания следует использовать 

репрезентативный набор данных. Проведенный 

эксперимент подтверждает возможность ис-

пользования метода для отбора документов ин-

тересующих тем из набора или потока тексто-

вых документов.  

Проведем эксперимент, демонстрирующий 

влияние размера штрафа на определение но-

визны документа. Будем считать количество 

документов с высокой оценкой новизны, сни-

жая размер штрафа, на одном и том же наборе 

тестовых документов. В эксперименте исполь-

зуются имена существительные в нормальной 

словоформе из корпуса SCTM-ru, используемо-

го в качестве источника данных. Данные для 

обучения включают в себя 732 документа, от-

носящиеся к темам, «Россия» и «политика», 

словарный состав модели насчитывает 8 392 

слова, среднее значение максимальных вероят-

ностей наиболее характерных для каждой темы 

слов составляет 0.99. Для тестирования исполь-

зуются 338 документов, которые не вошли в 

обучающие данные. В ходе эксперимента ите-

ративно строятся вероятностные тематические 

модели, снижается размер штрафа, и подсчиты-

вается количество документов с максимальной 

новизной. Результат представлен на Рис. 6. При 

размере штрафа более 0.6 все документы име-

ют высокую оценку новизны. Значительное 

снижение количества документов с высокой 

новизной наблюдается при штрафе менее 0.2. 

Таким образом, можно предположить, что раз-

мер штрафа за неизвестное слово в вероятност-

ной тематической модели следует задавать с 

учетом не только данных для обучения, но и 

стоящей перед исследователем задачи. Если 

требуется в неизвестном наборе текстовых до-

кументов найти те, что имеют отдаленное от-

ношение к интересующим темам, когда важна 

полнота, то размер штрафа должен быть уста-

новлен ниже. Если же требуется найти, только 

те документы, которые имеют высокую вероят-

ность отнесения к интересующим темам, когда 

важна точность, то размер штрафа должен быть 

выше. На графике приведена средневзвешенная 

F-мера, качество классификатора снижается по 

мере снижения размера штрафа. 

В результате проделанной работы был раз-

работан метод для определения новизны доку-

ментов, позволяющий учитывать неизвестные 

слова в вероятностной тематической модели. 

Предложенный метод может быть успешно ис-

пользован для определения классов как стати-

ческого корпуса документов, так и для потока 

текстовых документов. 



 

Вероятностная тематическая модель, приме-

няемая в методе, используется для вычисления 

вероятности новизны документа и вероятност-

ных оценок отнесения документа к какой-либо 

известной теме. Информация о новизне доку-

мента позволит повысить точность сущест-

вующих методов классификации. В практиче-

ских задачах велика вероятность встретить 

новые слова при обработке данных, их учет и 

получение вероятностной оценки новизны до-

кумента, позволяет создавать системы с обрат-

ной связью, своевременно реагирующие на из-

менение словарного состава обрабатываемых 

данных. Метод также позволяет отбирать до-

кументы, относящиеся к интересующим темам, 

при условии обучения вероятностной темати-

ческой модели только на экземплярах, имею-

щих отношение к интересующим темам, а это 

позволяет использовать более компактные ве-

роятностные тематические модели, содержа-

щие только словарь из интересующих тем.  

Опираясь на свойство мультимодальности 

вероятностной тематической модели [30, 31], 

предложенный подход может быть использован 

для учета нетекстовых свойств документов, что 

позволит расширить круг практических задач 

применения алгоритма. 
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Abstract. The paper considers approaches to accounting for unknown words in language models used 

in natural language processing algorithms. A method is proposed for accounting for unknown words in 

probabilistic topic modeling, which allows to determine the probability of a document’s novelty in re-

lation to existing topics. Topic models calculate the probabilistic assessment of classifying a word to 

some topic. The word-topic probabilistic relationship matrix in such a model is filled with posterior 

values of word probabilities. To calculate the probabilistic assessment of a document’s novelty, this 

paper proposes to introduce the concept of a penalty for obscurity or an a priori probability estimate 

for unknown words into the model. A software prototype has been developed that allows calculating 

the probability of a document’s novelty taking into account various penalty values. Experiments were 

conducted on the SCTM-ru text corpus, demonstrating the capabilities of the method for classifying 

collections and flows of text documents containing unknown words that reflect their influence on the 

topic of documents. During the experiments, the classification results were also compared using a 

thematic model and a classifier model based on logistic regression. 

Keywords: topic modeling, natural language processing, penalty unknown words 
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