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Аннотация. Тематическое моделирование широко используется в рамках интеллектуально-
го анализа текстов на естественном языке, в ходе которого посредством статического анализа 
текстов обнаруживается скрытая тематическая структура. В данной статье предлагается подход 
к автоматической рубрикации новостных статей с использованием методов тематического мо-
делирования в сочетании с процедурой автоматического назначения меток тем. Тематическое 
моделирование осуществляется при помощи ряда алгоритмов на языке программирования 
Python, включая латентное размещение Дирихле (latent Dirichlet allocation, LDA), неотрица-
тельное матричное разложение (non-negative matrix factorization, NMF) и генеративную модель 
битермов (biterm topic model, BTM). Для автоматического назначения меток тем применяется 
подход с использованием языковой модели ChatGPT. Оценка кандидатов в метки основана на 
результатах опроса респондентов. Проведенные эксперименты показывают, что предложен-
ный алгоритм может служить эффективным средством в задаче автоматической рубрикации 
текстов. Полученные результаты представляют интерес для специалистов в области приклад-
ной и компьютерной лингвистики, медиакоммуникаций и научной журналистики.
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Abstract. Topic modeling is a text mining method used for discovering underlying semantic structure in 
large collections of documents. In this paper, we propose a novel approach to automatic text categorization 
of news texts based on topic modeling techniques in combination with automatic topic label assignment. 
Topic modeling is performed by means of a series of algorithms including latent Diriсhlet allocation 
(LDA), non-negative matrix factorization (NMF), and biterm topic modeling (BTM). In addition, we 
adopt an approach using the ChatGPT language model in order to assign topic labels. Candidate labels are 
evaluated by means of human assessments. The experiments carried out within our project demonstrate 
that the proposed algorithm can serve as an effective tool in the task of automatic text categorization. The 
results obtained may be of interest to experts in the field of applied and computational linguistics, media 
communications, and science journalism.
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Введение

Стремительное увеличение объемов и разнообразия текстовой информации в средствах мас-
совой коммуникации приводит к необходимости в качественной и своевременной категоризации 
и систематизации текстов, в частности, новостных сообщений в электронных СМИ. Это задача 
автоматической рубрикации, которая является одним из наиболее распространенных способов 
систематизации неупорядоченной коллекции текстовых документов. Следует отметить, что в со-
временной лингвистике нет общепринятого определения автоматической рубрикации; в нашей 
работе мы принимаем следующую формулировку: «рубрикация информации – отнесение пор-
ции информации к одной или нескольким категориям из ограниченного множества» [1]. В таком 
понимании автоматическая рубрикация сближается с задачей классификации, при которой ру-
брики-классы заданы заранее; тем не менее наличие рубрик предусмотрено не всегда, особенно 
в случае с новыми изданиями. Кроме того, с появлением новых событий и явлений может воз-
никнуть потребность в новых рубриках. По этой причине однозначно трактовать рубрикацию как 
задачу классификации не представляется целесообразным.

Большинство методов рубрикации основаны на предположении, что тексты коллекции, отно-
сящиеся к одной и той же рубрике, содержат некоторые общие признаки — ключевые слова или 
словосочетания — наличие или отсутствие которых позволяет говорить о принадлежности или 
непринадлежности текста к данной рубрике [2]. В работе [1] рассматривается следующая класси-
фикация подходов к автоматической рубрикации:

1) методы, основанные на знаниях («инженерный» подход), при которых правила отнесения 
текста к рубрике строятся экспертами в данной предметной области;

2) методы на основе машинного обучения с учителем, при которых для обучения моделей ис-
пользуются предварительно отрубрицированные коллекции документов.
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С реализацией первого подхода связаны определенные сложности, возникающие в силу 
трудоемкости и непоследовательности ручного рубрицирования, в результате которого разные 
эксперты могут назначать разные рубрики в зависимости от ряда объективных и субъективных 
факторов, например, незнания какой-либо области, выходящей за рамки компетенции эксперта, 
сложности ориентирования в большом классификаторе и т. п. По этой причине ручная рубрика-
ция не снискала большой популярности. В рамках второго подхода были предприняты различные 
способы автоматической рубрикации: построение вектора рубрик в пространстве слов с исполь-
зованием электронного тезауруса WordNet и последующего уточнения результатов при помощи 
метода k ближайших соседей [3]; применение алгоритмов иерархической кластеризации, при ко-
торой извлекаются не известные заранее рубрики [4]; использование многоуровневой таксоно-
мии в сочетании с мерой релевантности «строка-текст» [5]; вычисление условных вероятностей 
принадлежности документа рубрике на основе алгоритма PrTFIDF (англ. probabilistic TF-IDF, ве-
роятностный вариант статистической меры TF-IDF) [6] и др. Кроме того, был предложен подход, 
учитывающий лингвистические особенности текстов, при котором за единицу текста принима-
ется не словоформа (или лемма), а некоторый элемент семантического представления текста, по-
лучаемый при помощи комплексного лингвистического анализа [7]. К сожалению, практическая 
реализация данного алгоритма осталась нерешенной задачей.

В печатной журналистике рубрика определяется как некоторый содержательно-темати-
ческий и композиционный раздел издания [8]. В рамках онлайн-журналистики рубрикация 
обладает собственными особенностями в силу многоуровневой, а не линейной, организации 
чтения, благодаря чему материал может принадлежать сразу нескольким рубрикам. В работе 
[9] автор выделяет три способа структурирования контента в интернет-СМИ: 1) рубрикация, 
основанная на логическом, тематическом или жанровом делении (традиционное понимание 
рубрики, характерное для печатной журналистики); 2) рубрикация, построенная на объедине-
нии частей одной истории в хронологическом порядке (так называемая «длящаяся новость»), 
и 3) рубрикация при помощи тегов, или ключевых слов, отражающих содержание текста. Тре-
тий тип рубрикации особенно часто встречается в сайтах нового типа и опирается при клас-
сификации материалов не столько на строгие категории, сколько на множество ассоциаций, 
охватывающих частично пересекающиеся концепты, – эта особенность более точно отража-
ет естественные механизмы категоризации информации, наблюдаемые в мозге человека [10]. 
Подобная гибкость в систематизации текстов также позволяет при необходимости извлекать 
новые рубрики. Таким образом, в данной статье мы придерживаемся определения рубрики как 
набора ключевых слов или словосочетаний.

Поскольку рубрика рассматривается как тематическая категория, представляется логичным 
использовать тематическое моделирование для первоначального определения тематической 
структуры текстов. Тематическое моделирование — одно из направлений обработки естествен-
ного языка, основанное на классе алгоритмов статистического анализа текстов. Целью тематиче-
ского моделирования является выявление скрытых ассоциативно-семантических связей между 
терминами (словами), документами и темами в корпусах текстов. Результатом построения те-
матических моделей является конечное множество тем, которые, в свою очередь, образуются из 
конечного набора терминов, содержательно описывающих документы. Таким образом, темати-
ческое моделирование позволяет структурировать и систематизировать информацию из больших 
неупорядоченных массивов текстовых коллекций.

В настоящее время наиболее популярны методы, основанные на описании распределений 
терминов (или единиц словаря) и документов внутри текстовой коллекции с помощью вероят-
ностных законов. Одна из первых и наиболее известных вероятностных тематических моделей 
– модель латентного размещения Дирихле (англ. latent Dirichlet allocation, LDA), предложенная 
в 2003 г. [11]. Как и все вероятностные модели, LDA осуществляет «мягкую» кластеризацию, при 
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которой термин может относиться к разным темам в зависимости от своего контекстуального 
значения. Это позволяет решать проблемы полисемии терминов, что невозможно при обычной 
кластеризации [12]. Сильным недостатком модели является допущение, что все термины в до-
кументе равнозначны и независимы, в результате чего служебные слова обладают той же зна-
чимостью, что и тематические термины (полнозначные слова). Также эта модель не учитывает 
синтаксические связи между словами и их порядок, поскольку использует представление текста 
в виде «мешка слов» – неупорядоченного набора токенов. Наконец, LDA существенно ограни-
чивается зависимостью от гиперпараметров, которые необходимо указывать заранее, например, 
число тем.

Наряду с вероятностными моделями выделяют алгебраические, например, неотрицательное 
матричное разложение (англ. non-negative matrix factorization, NMF). NMF – алгоритм мульти-
вариантного анализа, использующий схему TF-IDF для оценки весов терминов. Для каждого 
документа выбираются термины с наибольшим весом; они же и составляют тему для данного 
документа. Благодаря присваиванию весов терминам достигается высокая интерпретируемость 
тем, что является существенным достоинством модели.

В случае с длинными текстами традиционные тематические модели типа LDA напрямую из-
влекают из них шаблоны совместной встречаемости слов, поскольку имеют достаточное количе-
ство информации о корреляции терминов. Однако, когда речь идет о коротких текстах, например, 
твитах, возникает проблема разреженности данных, для решения которой была предложена ге-
неративная модель битермов (англ. biterm topic model, BTM), где битермом считается неупорядо-
ченная пара слов, встречающихся вместе в минимально информативном контексте [13]. Данная 
модель явным образом генерирует примеры совместной встречаемости терминов на уровне це-
лого корпуса, а не отдельного документа. В результате BTM способна не только корректно раз-
решать проблему недостаточной частотности терминов в коротких текстах, но и извлекать темы 
более высокого качества в текстах среднего и большого размера (например, в научных статьях) по 
сравнению с LDA, что подтверждается экспериментами на корпусах новостных текстов.

В связи с тем, что в результате тематического моделирования автоматически создается список 
слов-тематизаторов, этому списку можно в дальнейшем присвоить метку – некоторое обобщаю-
щее слово или словосочетание, которое бы охватило содержание данной темы. Мы предполага-
ем, что такие метки тем должны соответствовать потенциальным рубрикам.

Исследовательский корпус русскоязычных новостных текстов

Для проведения процедур тематического моделирования и автоматического назначения меток 
тем был собран корпус новостных текстов, составляющих один из разделов научно-популярно-
го журнала «Наука и жизнь»1 и освещающих различные события в сфере науки. Особенностью 
этого издания является то, что в нем отсутствуют привычные тематические разделы, однако под 
каждой новостью встречаются теги, по которым можно осуществлять тематический поиск. Итого 
в корпус вошло 7609 статей, опубликованных с 2006 по 2023 гг. На рис. 1 представлена динами-
ка изменения количества публикаций в указанный период. Размер новостного сообщения был 
в среднем равен 239 словоупотреблениям. Объем корпуса составил 5,1 млн. словоупотреблений.

Результаты тематического моделирования напрямую зависят от того, каким образом была 
проведена предварительная обработка текстов [14]. Под последней традиционно понимают та-
кие процедуры, как токенизация, морфологический анализ, в том числе лемматизация, удаление 
наиболее частотной общеупотребительной лексики (так называемых стоп-слов), удаление ред-
ких слов, выделение ключевых выражений, извлечение коллокаций, распознавание именован-
ных сущностей [15]. В результате разрешается проблема «мешка слов», при которой все терми-
ны считаются равнозначными независимо от частеречной принадлежности. Также при помощи 

1 https://www.nkj.ru/
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предварительной обработки возможен учет синтаксических особенностей текстов, например, 
порядок слов, а также контекста.

На первом этапе обработки текстов была проведена двухступенчатая процедура токенизации 
и распознавания именованных сущностей, которые включают имена людей, названия организа-
ций, топонимы и другие имена собственные, а потому часто представляют собой неоднословные 
выражения, которые необходимо рассматривать как одно целое. Данная процедура была выпол-
нена с помощью библиотеки spaCy для обработки естественного языка2: если термины входили 
в состав какой-либо одной сущности, все они объединялись в один токен при помощи симво-
ла нижнего подчеркивания. Всего было получено более 23 тыс. сущностей трех видов: персоны 
(PER; «академик_фёдоров», «карл_маркс»), организации (ORG; «вестминстерский_аббатство», 
«оао_газпром», «цукубский_университет») и топонимы (GPE, геополитические сущности (го-
рода и государства) и LOC, прочие географические объекты; «ханты-мансийский_округ», «вы-
боргский_район», «босния_и_герцеговина»). Далее документы были очищены от знаков пре-
пинания, нетекстовых элементов (иллюстраций, графиков, гиперссылок), цифр, иноязычных 
слов и наиболее частотной нетематической лексики, в том числе слов служебных частей речи 
(предлоги, союзы, частицы), числительных, местоимений и междометий. На этапе лемматиза-
ции в корпусе сохранялись только существительные и прилагательные — такой подход позволяет 
существенным образом сократить время обработки данных без ущерба для качества моделей [16]. 
В ходе завершающей процедуры обработки корпуса были выделены биграммы, или коллокации, 
представляющие собой статистически устойчивые сочетания из двух слов. В результате было по-
лучено 5042 биграммы, многие из которых были образованы именными группами с зависимым 
прилагательным или существительным в родительном падеже. Объем корпуса сократился до 1,8 
млн. лемм, что составило 35% от первоначального размера.

Результаты тематического моделирования

Перед обучением тематических моделей предусматривается возможность удаления из корпуса 
наиболее частотных и наиболее редких слов в соответствии с абсолютной частотой их встреча-
емости. Этот шаг оправдан тем, что часто встречающаяся общеупотребительная лексика редко 
является тематической, равно как и лексика, характерная только для небольшого числа текстов. 
Для каждой модели были установлены собственные значения: каждый термин должен входить не 

2 https://spacy.io/

Рис. 1. Распределение текстов исследовательского корпуса по годам

Fig. 1. Distribution of texts in the research corpus by years
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менее чем в 50 (LDA, BTM) или 65 (NMF) документов и не более чем в 10–20% текстов от всего 
объема корпуса в зависимости от модели. Таким образом, словарь уникальных терминов сокра-
щался в среднем на 96%.

Для оценки тематических моделей вводятся понятия интерпретируемости и когерентности. 
Считается, что тема высоко интерпретируема, если при восприятии составляющих ее слов носи-
тель языка без дополнительных усилий понимает ее содержание и способен дать ей осмысленное 
название. Для автоматической оценки интерпретируемости используется мера когерентности, 
которая указывает на степень семантической близости между терминами внутри одной темы: вы-
сокие показатели когерентности указывают на то, что термины встречаются неслучайно.

LDA
Как правило, непосредственно перед обучением модели LDA требуется выбрать значения ги-

перпараметров, или исходных предположений касательно вероятностного распределения, – как 
показали некоторые недавние публикации [17], эта процедура напрямую влияет на качество ра-
боты моделей. К таким гиперпараметрам относятся прежде всего число тем и значения α и β. 
Параметр α отвечает за плотность тем в документе – чем выше его значение, тем больше тем 
содержится в одном документе; параметр β представляет собой плотность терминов в теме – при 
более высоком коэффициенте предполагается, что темы состоят из большего количества терми-
нов. Чтобы определить оптимальные значения данных гиперпараметров, мы перебрали их воз-
можные значения до достижения наивысшего показателя когерентности, при котором показате-
ли α и β составили 0,99. Число тем было выбрано эмпирически и равнялось 13. Выделенные темы 
приведены в табл. 1.

NMF
Выбор в пользу данной модели объясняется тем, что в ряде случаев она демонстрирует способ-

ность выявлять более связные темы с точки зрения как формальной оценки меры когерентности 
[18], так и экспертной оценки [19], особенно если речь идет о коротких текстах [20]. Кроме того, 
утверждается, что в то время как LDA выделяет более общие темы, NMF объединяет тексты по 
более слабо выраженным темам и способна разграничивать темы, схожие ассоциативно или по 
смыслу [21]. Другое отличие от LDA заключается в том, что NMF, как правило, не требует точной 
настройки гиперпараметров: единственный параметр, который необходимо указать заранее, — 
это число тем. Итого модель сгенерировала 15 тем; это число было также выбрано эмпирически. 
В табл. 2 указан полный перечень тем, полученных при помощи модели NMF.

Таблица 1. Перечень тем, выделенных при помощи модели LDA
Table 1. Topics obtained through LDA

№ 
темы

Слова темы

1
объект, звезда, глаз, галактика, экзопланета, планета, масса, солнце, точка, волна, цвет, красный, расстояние, теле-

скоп, гравитационный

2
кость, древний, хвост, останки, углеводород, неандерталец, предок, пещера, след, кислород, архея, кожа, смерть, дино-

завр, микроб

3
аппарат, космический, поверхность, атмосфера, комета, станция, луна, планета, спутник, марс, проект, солнечный, 

орбита, лёд, самолёт

4 стресс, сердце, еда, диабет, жир, пища, гормон, депрессия, микрофлора, час, диета, чувство, рецептор, вес, сердечный

5
наука, россия, проект, технология, программа, страна, российский, фото, образование, премия, компания, ран, вуз, сту-

дент, москва

6
город, археолог, находка, раскопка, экспедиция, культура, история, памятник, древний, территория, житель, погребение, 

римский, период, война
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7
опухоль, иммунный, рак, иммунитет, воспаление, раковый, мутация, кровь, лекарство, больной, печень, заболевание, 

стволовой, злокачественный, препарат

8
вирус, инфекция, вирусный, слон, грипп, бактериальный, вероятность, антибиотик, иммунитет, сон, антитело, геном, 

признак, белка, штамм

9
энергия, частица, комплекс, физика, структура, электрон, модель, химический, основа, элемент, взаимодействие, фотон, 

теория, излучение, атом

10
нейрон, геном, память, нервный, движение, мутация, кора, примат, спинной, последовательность, имплантат, хромосо-

ма, мышца, белка, функция

11
растение, кошка, собака, дерево, почва, климатический, климат, температура, гриб, территория, экологический, приро-

да, лес, корень, домашний

12
ребёнок, поведение, социальный, самка, самец, язык, звук, женщина, взрослый, нейрон, чужой, эмоция, детёныш, мате-

ринский, зона

13
птица, сон, рыба, быстрый, устройство, воздух, голова, размер, температура, химический, слой, соединение, поверхность, 

медленный, электрический

Таблица 2. Перечень тем, выделенных при помощи модели NMF
Table 2. Topics obtained through NMF

№ 
темы

Слова темы

1
иммунный, воспаление, иммунитет, воспалительный, лимфоцит, болезнь, кишечник, кожа, стволовой, кишечный, инфек-

ция, бактерия, сигнальный, печень, реакция

2
наука, россия, учёный, научный, проект, российский, ран, премия, страна, технология, академик, программа, междуна-

родный, мир, компания

3
мозг, нейрон, спинной, память, кора, имплантат, нервный, движение, сигнал, активность, нейронный, головной, голова, 

мышца, импульс

4
ген, днк, геном, генетический, мутация, белок, примат, хромосома, обезьяна, последовательность, человеческий, актив-

ность, вариант, фермент, белка

5
опухоль, рак, раковый, мутация, злокачественный, метастаз, первичный, печень, лекарство, вторичный, иммунный, гене-

тический, опухолевый, метод, иммунитет

6
археолог, век, древний, кость, находка, город, пещера, раскопка, погребение, могила, захоронение, останки, возраст, па-

мятник, территория

7
сон, инфекция, птица, быстрый, мозг, медленный, фаза, вероятность, статистический, плохой, признак, частый, пти-

чий, грипп, час

8
растение, бактерия, гриб, дерево, земля, почва, корень, микрофлора, климатический, температура, условие, экологиче-

ский, семя, территория, вещество

9
экзопланета, звезда, планета, галактика, солнце, орбита, космический, солнечный, вода, гравитационный, земля, астро-

ном, объект, телескоп, атмосфера

10
стресс, мышь, жирный, удовольствие, нейрон, подкрепление, калория, центр, еда, сладкое, сладкий, психологический, 

обычный, чувство, лишний

11
вирус, кошка, вирусный, коронавирус, фолликул, яйцеклетка, грипп, белок, инфекция, бактерия, клеточный, антитело, 

уровень, гормон, частица

12 слон, хвост, кожа, кость, кожный, ящерица, зверь, мышь, музейный, пластина, конец, хищник, движение, тело, голова

13
комплекс, фотон, энергия, свет, фотосинтез, электрон, химический, возбуждение, пигмент, молекула, белок, частица, 

излучение, центр, перенос

14
самка, самец, ребёнок, детёныш, материнский, поведение, потомство, нейрон, чужой, любовь, социальный, сигнал, ядро, 

агрессия, собственный

15
углеводород, архея, микроб, кислород, бактерия, метан, фермент, вода, углекислый_газ, электрон, энергия, нефть, тем-

пература, кислота, длинный

Окончание таблицы 1
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Согласно модели NMF, четыре самые частотные темы охватывают более 50% текстов корпуса. 
Распределение статей по темам представлено на рис. 2.

BTM
Модель BTM генерирует шаблоны совместной встречаемости слов (так называемые битермы) 

во всем корпусе, что делает эту модель наиболее эффективной при анализе коротких текстов, по-
скольку такие шаблоны в них редки и ненадежны. Вместе с тем, как утверждают авторы данной 
модели, BTM превосходит LDA с точки зрения когерентности даже в случае с длинными тек-
стами, например, научными статьями. Для проверки этого утверждения мы построили вариант 
данной модели, реализованный в библиотеке bitermplus3. Всего BTM выделила 12 тем, которые 
представлены в табл. 3.

При знакомстве с выделенными темами можно заметить, что для некоторых из них харак-
терна смешанная лексика, когда одна тема содержит слова, относящиеся по смыслу к двум и 
более темам; особенно явно это заметно в случае с моделью LDA. Также в результате фильтра-
ции словаря терминов в темы не попали неоднословные выражения, за исключением биграммы 
«углекислый газ» в модели NMF, что может говорить о недостаточно высокой эффективности 
алгоритмов автоматического извлечения коллокаций и распознавания именованных сущностей. 
С другой стороны, моделям удалось избежать многих других проблем, связанных с низким каче-
ством тематических моделей по классификации [22]; например, в нашем случае отсутствовали 
темы, состоящие исключительно из частотной общеупотребительной лексики либо, напротив, 
из узкоспециальных терминов, а также темы, образованные случайным набором слов или дубли-
рующие друг друга.

Что касается формальной оценки моделей с точки зрения когерентности, мы использовали 
метрику CUMass, которая вычисляет, насколько часто два слова wi и wj встречаются вместе в кор-
пусе, по формуле:

где D(wi, wj) равняется числу совместной встречаемости wi и wj в корпусе, а D(wi) — числу вхож-
дений wi без wj. Как правило, чем больше значение этой меры, тем лучше показатель интерпре-

3 https://pypi.org/project/bitermplus/

Рис. 2. Распределение текстов исследовательского корпуса по темам согласно модели NMF

Fig. 2. Dictribution of texts in the research corpus by topic according to the NMF model
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тируемости [23]. Показатель когерентности для модели LDA составил –2,33 на интервале [–14, 
14], где оптимальными считаются значения, близкие к нулю. Для BTM когерентность была равна 
–1,82, что говорит о более высоком качестве модели. В случае с реализацией модели NMF, ис-
пользованной в данной работе, вычисление меры когерентности не предусмотрено вовсе, что де-
лает суждение исследователя единственным возможным вариантом при оценке данной модели. 
Отметим только, что поскольку от NMF требовалось выделить пригодные к обобщению осмыс-
ленные темы, можно считать, что модель успешно справилась с поставленной задачей.

Таблица 3. Перечень тем, выделенных при помощи модели BTM
Table 3. Topics obtained through BTM

№ 
темы

Слова темы

1
звезда, частица, свет, экзопланета, галактика, излучение, объект, физика, волна, структура, энергия, процесс, масса, 

солнце, свойство

2
опухоль, рак, раковый, мутация, иммунный, лекарство, иммунитет, злокачественный, генетический, днк, бактерия, 

вирус, молекулярный, больной, препарат

3
иммунный, воспаление, болезнь, иммунитет, инфекция, стресс, бактерия, кровь, кишечник, жир, воспалительный, ре-

акция, вирус, ткань, кишечный

4
ребёнок, язык, социальный, поведение, память, женщина, способность, возраст, участник, связь, звук, вывод, состоя-

ние, внимание, собака

5
нейрон, сон, сигнал, поведение, быстрый, самка, зона, детёныш, нервный, самец, материнский, птица, область, нейрон-

ный, медленный

6
днк, геном, генетический, вирус, мутация, человеческий, примат, развитие, хромосома, особенность, белка, последова-

тельность, яйцеклетка, вариант, клеточный

7
наука, россия, проект, учёный, технология, программа, российский, страна, развитие, мир, ран, премия, образование, 

фото, вуз

8
земля, аппарат, космический, планета, поверхность, комета, луна, вода, станция, марс, спутник, орбита, атмосфера, 

солнечный, лёд

9 кожа, птица, хвост, слон, кошка, кость, голова, вода, рыба, тело, зверь, хищник, самец, конец, самка

10
век, археолог, древний, находка, город, кость, останки, раскопка, ранний, территория, погребение, современный, по-

следний, возраст, экспедиция

11
бактерия, растение, энергия, вода, комплекс, молекула, кислород, температура, химический, углеводород, свет, фотон, 

условие, архея, земля

12
нейрон, движение, сигнал, спинной, мышца, имплантат, импульс, нервный, информация, сеть, тело, нога, головной, ней-

ронный, кора

Автоматическое назначение меток тем

Тематическое моделирование в традиционном понимании не предполагает назначения меток 
тем в качестве обязательной операции. В общем случае тема представляется в виде номера или 
списка топ-слов — слов с наибольшими весами или вероятностями. Для облегчения интерпре-
тации тем могут использоваться метки (англ. label), представляющие собой некоторое слово или 
словосочетание, охватывающее общее содержание темы как набора ключевых слов. Как правило, 
метки присваиваются самими исследователями на основании субъективных факторов. Тем не 
менее, возможно автоматическое назначение меток, что значительно упрощает интерпретацию 
тем, а также экономит время и усилия экспертов.

Автоматическое назначение тем опирается либо на внутренние источники, в роли которого 
выступают исследовательские корпуса, или внешние источники, включающие справочные 
корпуса, базы данных и онтологии, результаты поисковых систем и пр. В первом случае извле-
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чение меток может осуществляться несколькими способами, например, при помощи мульти-
модальных моделей на основе нейронных сетей [24], алгоритмов суммаризации [25], модели 
глубокого обучения seq2seq [26] и др. Существует и большое разнообразие среди подходов к 
назначению меток с использованием внешних источников. Например, в работе [27] кандидаты 
в метки генерировались на основе англоязычной Википедии с последующим ранжированием 
при помощи косинусного сходства. В статье [28] была предложена модель LDA, дополненная 
понятиями из формальной онтологии; для поиска наиболее значимых меток использовался 
семантический граф. Модель ранжирования при помощи графов была также использована в 
других работах [29]. В статье [30] авторы предложили два подхода к назначению меток тем в 
корпусах русскоязычной малой прозы, а именно извлечение меток-кандидатов из поисковой 
системы Яндекс и извлечение меток-кандидатов из Википедии при помощи процедуры экс-
плицитного семантического анализа (англ. explicit semantic analysis). Процедура оценки показа-
ла, что первый алгоритм в большинстве случаев предсказывает правильные метки, но не всегда 
корректно связывает их с ключевыми словами в теме, в то время как второй алгоритм выделяет 
метки с широким содержанием. Таким образом, комбинация этих методов для назначения ме-
ток тем представляется оптимальным решением.

Для семантической компрессии выделенных тем мы использовали ChatGPT — чат-бота с искус-
ственным интеллектом, разработанного компанией OpenAI4, который имеет хороший потенциал 
в качестве инструмента автоматического присвоения меток (англ. labeling) [31]. ChatGPT пред-
ставляет собой нейронную сеть типа трансформер, способную генерировать и суммаризировать 
тексты, отвечать на вопросы, относящиеся к широкому кругу предметных областей, производить 
семантический и тематический поиск, решать математические задачи, создавать программный код 
и мн. др. В настоящее время для пользователей из России доступны различные версии на основе 
ChatGPT, адаптированные под русский язык в виде чат-ботов, которые распространятся преиму-
щественно через мессенджер Telegram. Все они базируются на другой языковой модели от OpenAI 
— GPT-3.5, которая была обучена на наборах данных, собранных до сентября 2021 г., а поэтому 
модель не способна работать с информацией, относящейся к более поздним датам. К другим огра-
ничениям модели можно отнести возможность выдавать правдоподобные, но бессмысленные или 
неправильные ответы, а также чувствительность к формулировкам запросов, от которых зависит 
качество результатов. Поскольку ChatGPT работает в диалоговом режиме, получение необходимой 
информации происходит посредством запросов на естественном языке — в нашем случае русском. 
А именно, боту было поручено подобрать одно обобщающее слово, которое охватило бы значение 
данной темы; при этом формулировка запроса была постоянной и включала в себя все слова темы, 
разделенные пробелом. Примеры запросов и ответов модели приведены на рис. 3.

Несмотря на единообразие запросов, в некоторых случаях бот выдавал словосочетание вместо 
слова, например, «научные исследования» или «квантовая физика». Итого боту было предложено 
40 тем, полученные в ходе тематического моделирования на основе моделей LDA, BTM и NMF. 
Некоторые из примеров представлены в табл. 4. Как можно видеть, потенциальной меткой часто 
становилось название предметной области, к которой относится статья.

Из 40 назначенных меток только 15 оказались уникальными, что свидетельствует о схожести 
тем в различных моделях. Например, метки «онкология», «иммунология» и «археология» встре-
чались по три раза, поскольку соответствующие им темы были выделены в каждой из моделей. 
При этом наблюдались метки, синонимичные друг другу, например, «нейробиология» и «нейро-
наука», «астрономия» и «астрофизика», «космология» и «космические исследования». Все это го-
ворит, с одной стороны, о схожести тематических моделей, выдающих сопоставимые результаты, 
а с другой, о достаточно последовательном выборе меток со стороны самого бота, который, как 
правило, отдавал предпочтение общенаучным терминам при обобщении тем.

4 https://openai.com/blog/chatgpt/
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Таблица 4. Примеры меток тем, полученных при помощи ChatGPT
Table 4. Examples of topic labels obtained through ChatGPT

Тема Метка ChatGPT

мозг, нейрон, спинной, память, кора, имплантат, нервный, движение, сигнал, активность, ней-

ронный, головной, голова, мышца, импульс
нейронаука

вирус, кошка, вирусный, коронавирус, фолликул, яйцеклетка, грипп, белок, инфекция, бактерия, 

клеточный, антитело, уровень, гормон, частица
инфекция

век, археолог, древний, находка, город, кость, останки, раскопка, ранний, территория, погребе-

ние, современный, последний, возраст, экспедиция
археология

ребёнок, поведение, социальный, самка, самец, язык, звук, женщина, взрослый, нейрон, чужой, 

эмоция, детёныш, материнский, зона
психология

комплекс, фотон, энергия, свет, фотосинтез, электрон, химический, возбуждение, пигмент, мо-

лекула, белок, частица, излучение, центр, перенос
фотохимия

наука, россия, проект, учёный, технология, программа, российский, страна, развитие, мир, ран, 

премия, образование, фото, вуз
научные исследования

опухоль, иммунный, рак, иммунитет, воспаление, раковый, мутация, кровь, лекарство, больной, 

печень, заболевание, стволовой, злокачественный, препарат
онкология

экзопланета, звезда, планета, галактика, солнце, орбита, космический, солнечный, вода, грави-

тационный, земля, астроном, объект, телескоп, атмосфера
астрономия

Для проверки результатов мы использовали процедуру оценки, основанную на [25], попро-
сив 6 человек, трое из которых имеют филологическое образование, оценить шесть случайно 
выбранных меток в каждой модели по шкале от 0 до 2, где 0 означает, что метка не охватывает 
содержание темы, 1 указывает что метка частично покрывает содержание темы, а 2 указывает, что 
метка полностью описывает содержимое темы. Для каждой группы меток рассчитывалось сред-
нее; при этом метки со средней оценкой ≥ 1,5 считались хорошими, а ≤ 0,5 – плохими. Нами был 
получен результат 1,6 что указывает на высокое качество меток.

Заключение

В данной статье была предпринята попытка автоматической рубрикации новостных статей на 
основе комбинированного подхода с использованием тематического моделирования и автома-
тического назначения меток тем при помощи языковой модели ChatGPT. Были построены три 

Рис. 3. Примеры запросов к модели ChatGPT и ее ответов

Fig. 3. Examples of prompts given to the ChatGPT model and its responses
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