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Аннотация. В статье рассматривается интерпретируемость результатов тема-

тического моделирования литературных текстов. Цель исследования – опреде-
лить, насколько тематические распределения отражают содержательные аспекты 
художественного текста. Описаны эксперименты по оценке тематических моде-
лей, основанных на 3 000 рассказах 927 русских писателей начала XX в. Иссле-
дование показало, что 52% рассказов хорошо соответствуют семантически це-
лостным топикам, а 24% им соответствуют частично. Полученные результаты 
подтверждают целесообразность применения методов тематического моделиро-
вания к художественным текстам. 
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Abstract. The article presents two experiments investigating the interpretability of 
results obtained from automatic topic modeling of literary texts, addressing the broader 
question of the appropriateness of applying this method to fiction. The relevance of this 
research is grounded in the successful application of topic modeling to specialized texts, 
contrasted with the challenges posed by the metaphorical language and thematic 
complexity of literary works. The study aims to determine how and to what extent the 
topic distributions produced by the model (story–topic correlations) reflect the thematic 
aspects of short stories. The research material consisted of 3,000 short stories written 
by 927 Russian authors, including world-renowned figures such as Nobel laureates 
I.A. Bunin and M.A. Sholokhov, Russian “classics” like A.P. Chekhov and M. Gorky, 
as well as lesser-known and nearly forgotten writers. During the study, several samples 
were generated for each of the three chronological periods: (1) the beginning of the 20th 
century (1900–1913), (2) the era of wars and revolutions (1914–1922), and (3) the early 
Soviet period. Each period was represented by three samples consisting of 100, 500, 
and 1,000 short stories. For each sample, models were constructed using the LDA 
algorithm with various preprocessing options. The evaluation of topic interpretability 
was conducted in two stages. The first stage aimed to identify which preprocessing 
steps yielded the best interpretability of the resulting model. The model trained on the 
corpus without any POS filtering exhibited the highest interpretability, with 25% of the 
generated topics deemed interpretable by experts. In the second stage, only those 24 
topics that were unanimously considered interpretable by all three experts were further 
analyzed. During the second experiment, two experts read all 127 texts from the 
resulting sample and evaluated each topic on a three-point scale: (1) fully corresponds, 
(2) partially corresponds, (3) does not correspond at all. The experiments revealed that 
the experts identified a good correspondence between the text and the automatically 
assigned topic in 52% of the short stories, partial correspondence in 24%, while the 
remaining 24% of the stories appeared unrelated to the assigned topic. Thus, 76% of all 
interpretable topics demonstrated a meaningful connection to the content of the stories, 
beyond being merely statistically significant word clusters within the texts. These 
results are quite promising and suggest that topic modeling can be effectively applied 
to fiction, allowing researchers to accurately identify typical themes within a collection 
of short stories without needing to read them all. However, achieving these results 
requires a careful preliminary selection of the topics generated by the model, ensuring 
their semantic coherence, as done in the first stage of the experiment. 
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Тематическое моделирование литературных текстов  

и проблема интерпретации его результатов 
 

Тема как объект филологических исследований представляет интерес 
прежде всего своей неоднозначностью. Трудности, возникающие при по-
пытке сформулировать тему произведения, во многом связаны со специфич-
ностью того художественного преобразования, которое претерпевает объек-
тивная реальность, становясь в той или иной форме основой сюжета литера-
турного произведения. По сути, текст, как и выбор составляющих его темати-
ческих элементов, является результатом осуществляемой автором творческой 
интерпретации действительности. Отсюда вырастает проблема многозначно-
сти литературного текста: как правило, тема произведения не единственна и 
способна к дроблению, например до подтем, соответствующих отдельным ча-
стям произведения. В то же время не в полной мере ясным представляется то, 
как оптимально сформулировать тему произвольного художественного тек-
ста, уже не говоря о ее однозначности. Существуют мнения как о необходи-
мости выделения одной темы, являющейся главной для всего текста, так и 
нескольких – характеризующих его составляющие. Предполагается, что фор-
мальные тематические модели могут стать инструментом, который позволит 
уравновесить расхождения в плане понимания того, что является темой худо-
жественного текста, обнаружив ее через языковые и стилистические особен-
ности текстов, которые могут указывать на ряд сюжетных и тематических от-
личительных характеристик литературного корпуса.  

Тематическое моделирование представляет собой метод машинного обу-
чения, использующийся для категоризации больших неструктурированных 
текстовых данных и применяющийся главным образом к специальным тек-
стам (научным, публицистическим, новостным и др.). Тематическая модель, 
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обученная на коллекции текстов, назначает каждому тексту соответствую-
щие ему с определенной вероятностью темы (англ. topics), которые форми-
руются автоматически, а также всем словам – вероятности попадания в 
определенную тему. Таким образом, темой в тематическом моделировании 
является группа слов, ее образующих. Далее мы будем называть такие авто-
матически сформированные темы «топиками» во избежание неоднозначно-
сти и для различения их от «тем» литературного произведения, выделяемых 
экспертным образом [1].  

В последние годы рядом авторов предпринимались попытки тематиче-
ского моделирования художественных текстов на разных языках – англий-
ском, русском, испанском, французском, голландском [2–5]. Так, например, 
в работе О.А. Митрофановой [6], посвященной автоматическому анализу 
романа М.А. Булгакова «Мастер и Маргарита», обученная в рамках иссле-
дования тематическая модель (LDA) смогла противопоставить две сюжет-
ные линии (история Иешуа и Понтия Пилата, история Мастера), а также 
объединила в отдельные топики имена сюжетно близких персонажей. 

Что касается моделирования тематики малой русской прозы, целая серия 
экспериментов была проведена на материале Корпуса русского рассказа 
(1900–1930 гг.) [7] – электронного ресурса, разрабатываемого специально для 
проведения компьютерных исследований языка и стиля художественных тек-
стов [8–10]. Динамическое тематическое моделирование для подкорпуса из 
310 текстов, принадлежащих перу 300 разных авторов, позволило выделить 
«нишевые» топики для разных исторических периодов [11]; далее на этом ма-
териале было проведено сравнение полученных топиков с данными ручной 
тематической разметки [1, 12, 13]. Оказалось, что лучше всего и, что важно, 
приближенно к экспертной оценке выделяются те тематические элементы, ко-
торые составляют фон действия произведения [1]. Также на этом материале 
было проведено исследование, посвященное теме насилия в русском рассказе, 
оказавшейся довольно частотной для прозы начала XX в. [14] и экспери-
менты, направленные на сравнение разных методов тематического моделиро-
вания в применении к текстам малой прозы [15]. 

Однако использование методов тематического моделирования на мате-
риале литературных текстов, в особенности поэтических, осложняется бо-
гатством, метафоричностью, образностью художественного языка [16], что 
приводит к тому, что распределения топиков, полученные в результате мо-
делирования художественных текстов, не столь однозначны и убедительны, 
как топики, построенные на материале специальных текстов. Можно выде-
лить следующие основные проблемы, с которыми сталкиваются исследова-
тели литературных произведений методами тематического моделирования: 

1. Сложности интерпретации семантических отношений, связывающих 
слова в получившихся топиках. 

2. Трудности соотношения целей и результатов тематического модели-
рования: выявляемые топики порой характеризуют не непосредственно 
темы произведений, а общие сюжетные элементы, мотивные структуры, 
предметы описания и т.д.  
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3. Многотемность и «эзопов язык» многих художественных текстов при-
водят к тому, что полноценное тематическое описание не всегда возможно; 
как правило, топики выражают только наиболее общие темы, в то время как 
целые тематические пласты остаются вне фокуса тематической модели. 

Кроме того, отдельной проблемой считается сам подход к обработке тек-
ста при тематическом моделировании, условно именуемый мешком слов, 
поскольку он не учитывает позицию слов в предложении – их синтаксиче-
ские, контекстуальные и семантические характеристики [17. Р. 611]. Резуль-
тат тематического моделирования в таком виде сводится к получению «не-
которой информации о содержании корпуса текстов» [18]. Таким образом, 
часто критике подвергается сама идея полноценного литературного анализа 
с применением методов тематического моделирования поскольку природа 
художественных произведений порождает ряд трудностей для интерпрета-
ции только на основе получившихся топиков.  

Говоря о том, что топики отражают темы, сами исследователи подчерки-
вают, что оба понятия выполняют своего рода роль посредника, указываю-
щего на такой «тип литературного содержания, который семантически уни-
фицирован и повторяется с некоторой частотностью или регулярностью во 
всем корпусе» [2. Р. 752]. Так или иначе, утверждается, что слова, формиру-
ющие кластеры, являются тематическими по своей природе, а определение 
того, какие из них, действительно, составляют тему, представляет собой за-
дачу, решаемую при интерпретации. И хотя допускается наличие вариаций 
на этом этапе, человеку свойственно различать тематически более крупные 
категории, которым данные распределения слов соответствуют [2. Р. 752]. 
В этом смысле интерпретация топиков сводится к выводу из них тематиче-
ских элементов на некотором «усредненном» уровне абстракции [19. С. 49]. 
Оценка качества тематической модели через ее интерпретируемость напо-
минает принцип свертывания и развертывания тем через установление ло-
гического соответствия между темой и текстом, хотя последний и подразу-
мевает вывод соответствий после непосредственного прочтения.  

Однако в отношении тематического моделирования исследователь стал-
кивается с тем, что те абстрактные категории, на которые указывают то-
пики, не обязательно отражают тематику произведения – не только потому, 
что образный язык затрудняет понимание содержания топиков, но и потому, 
что выявляемые тематические кластеры оказываются более разнообразны. 
С другой стороны, топики могут включать также информацию о месте и 
времени действия, различных художественных и стилистических приемах и 
т.д. По этой причине оценка качества тематических моделей литературных 
текстов, несмотря на возможность привлечения различных мер качества, 
должна главным образом осуществляться экспертно [18].  

Вопросы интерпретируемости моделей, построенных на «больших» ли-
тературных данных, осложняются тем фактом, что у нас в большинстве слу-
чаев не может быть получено референтного экспертного мнения о том, 
насколько структура построенной модели согласуется с исходными дан-
ными – хотя бы просто потому, что ни один литературовед не способен за 
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ограниченное экспериментом время прочитать те тысячи текстов, которые 
были предложены модели для обработки. В этом случае единственно воз-
можными критериями оценки модели становятся: 1) проверка успешности 
ее работы для конкретных текстов и 2) оценка полученных результатов с 
точки зрения некоторых общих законов генеральных совокупностей (по-
добно тому, как нормальность распределения данных в ряде случаев можно 
считать одним из критериев качественной выборки). Однако на текущем 
уровне развития методов тематического моделирования и с учетом относи-
тельно небольшого опыта применения их к текстам художественной лите-
ратуры не существует количественных мер, которые позволяли бы одно-
значно определять, насколько удачно построенная модель отражает темати-
ческое распределение исходного набора текстов.  

Поэтому в данном исследовании мы будем придерживаться первого 
пути – оценки интерпретируемости модели для отдельных текстов в 
надежде на то, что полученные нами результаты в конечном итоге будут 
способствовать лучшему пониманию свойств произвольного набора литера-
турных текстов как исследуемой генеральной совокупности. 

При анализе тематических моделей будут использованы как термин «то-
пик», так и термин «тема». Первый термин – «топик» – более технический, 
отсылает к результатам тематического моделирования, т.е. к тем тематиче-
ским кластерам, которые были определены автоматически; второй – непо-
средственно к темам, определяемым экспертно, если выделение таковых 
представляется возможным. Как будет показано далее, топик не всегда бу-
дет точно описывать тематику литературного произведения; более того, не 
всегда на основе одного топика выделяется только одна тема – такова осо-
бенность материала, поэтому предложенное различение терминов представ-
ляется необходимым. 

 
Материал и методика исследования 

 
Данное исследование продолжает серию экспериментов по тематиче-

скому моделированию малой русской прозы, выполняемых на материале 
Корпуса русского рассказа 1900–1930 гг. [6]. Рассказ является наиболее рас-
пространенным прозаическим жанром, что позволяет привлекать к исследо-
ванию большое количество авторов и их текстов, а тематическое и стили-
стическое разнообразие рассказов делает их прекрасным материалом для 
изучения разнообразия тематики литературных произведений [7].  

Анализируемый временной период – первые три десятилетия XX в. – 
представляет для нашей страны эпоху, насыщенную драматическими собы-
тиями и социальными преобразованиями. Все входящие в корпус рассказы 
разделены по дате их написания на три хронологических периода, которые 
соотносятся со значимыми для страны историческими эпохами [8]: пе-
риод I – начало XX в. и предвоенные годы (1900–1913 гг.); период II – эпоха 
войн и революций: Первая мировая война, Февральская и Октябрьская ре-
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волюции и последующая за ними Гражданская война (1914–1922 гг.); пе-
риод III – эпоха становления молодого Советского государства с окончания 
Гражданской войны до 1930 г. В данной работе мы также будем придержи-
ваться этого разделения.  

Другой важной особенностью Корпуса русского рассказа является то, 
что он создавался не только для проведения разнообразных исследований 
прозы [7–8], но также и для моделирования «литературно-художественной 
системы» рассматриваемой эпохи [20–22]. Такой подход подразумевает, что 
в исследование включают тексты не только всем известных классиков, но и 
литераторов «второго эшелона», а также малоизвестных и фактически забы-
тых писателей, не отдавая предпочтения отдельным писателям или литера-
турным направлениям [9].  

Для проведения этого исследования было решено выйти за пределы ан-
нотированного корпуса, содержащего 310 рассказов 300 разных писателей, 
существенно (почти в 10 раз) увеличив объем текстового материала. Однако 
наращение материала было решено осуществлять постепенно – построить 
модель сначала для 100, потом для 500 и, наконец, для 1 000 текстов для 
каждого исторического периода, для того чтобы понять, насколько сильно 
изменяются выделяемые топики и соответствующие им темы при измене-
нии объема выборки. Тем самым косвенным образом решалась задача 
оценки «сходимости» тематической модели, т.е. ответа на вопрос, возможно 
ли получить некое обобщенное тематическое распределение, которое уже 
не будет существенно меняться при увеличении объема выборки.  

При отборе текстов для выборок мы старались придерживаться прин-
ципа максимальной представительности разных писателей – для выборок в 
100 текстов все тексты написаны разными авторами, для выборок большего 
объема возможны незначительные повторы (по нескольку текстов от одного 
писателя), что объясняется отсутствием оцифрованных текстов для многих 
малоизвестных авторов. Материалом для исследования стали тексты, напи-
санные 927 разными авторами, среди которых есть как всемирно известные 
писатели – нобелевские лауреаты по литературе (И.А. Бунин и М.А. Шоло-
хов), русские «классики» (А.П. Чехов, М. Горький, А. Белый, К.Д. Баль-
монт, В.Я. Брюсов, А.А. Блок, Ф.К. Сологуб, И.Э. Бабель, А.С. Серафимо-
вич и др.), менее известные современному читателю литераторы (Н.А. Жа-
ринцова, А.С. Гингер, И.Е. Вольнов, В.А. Мазуркевич, Н.А. Лухманова и 
др.) и почти забытые в наши дни имена (И.М. Вершинин, Д.И. Крутиков, 
В.Я. Кокосов, О.И. Слицан и др.). Кроме того, мы старались обеспечить от-
носительно равномерное распределение рассказов по году их написания. 
Конкретные тексты от каждого писателя отбирались для выборок в случай-
ном порядке, безотносительно к тематике и содержанию. Однако в выборки 
было решено не включать как достаточно крупные рассказы (больше 
10 000 словоупотреблений), так и очень краткие (менее 200 слов). Все ото-
бранные тексты подлежали анализу целиком, вне зависимости от их раз-
мера. 
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Было сформировано 9 выборок: по 100, 500 и 1 000 рассказов в трех вре-
менных периодах (1900–1913 гг., 1914–1922 гг., 1923–1930 гг.), при этом 
выборка в 100 рассказов присутствует и в выборке на 500 текстов, а 500, 
соответственно, в 1 000. Объемы каждой из выборок в текстах и словоупо-
треблениях представлены в табл. 1.  
 

Таблица 1  
Объемы 9 выборок для проведения исследования в текстах и словоупотреблениях 

 
Пара-
метры 

выборки 

Объем выборки 

I период (1900–1913) II период (1914–1922) III период (1923–1930) 

Код  I–100 I–500 I–1000 II–100 II–500 II–1000 III–100 III–500 III–1000 
Тексты 100 500 1000 100 500 1000 100 500 1000 

Слова 369113 1820446 3564493 321693 1355994 2702207 302682 1516696 2541865 

 
Поскольку предобработка текстов оказывает значительное влияние на 

результирующую тематическую модель, было приняло решение провести ее 
в нескольких вариантах, с тем чтобы определить оптимальную. Все рас-
сказы были лемматизированы с помощью библиотеки spacy [23], из текстов 
были удалены все имена собственные и стоп-слова. Дополнительно были 
использованы четыре варианта фильтрации: П1 – без частеречных филь-
тров, П2 – с фильтрами «существительное», «глагол», «прилагательное» (та-
ким образом, при построении моделей были использованы только эти три 
части речи), П3 – с фильтрами «существительное» и «глагол», П4 – с един-
ственным фильтром «существительное». 

Из лемматизированных текстов удалялись стоп-слова по дополнитель-
ному словарю. Были собраны в единый токен биграммы, которые встреча-
ются в текстах выборки не менее четырех раз. Из текстов также удалялись 
слова, встречающиеся менее чем в шести документах и более чем в 80% 
корпуса. Процедура обучения модели и извлечения списка топиков со сло-
вами и распределения рассказов по топикам повторялась для девяти выбо-
рок, предобработанных в четырех вариантах. Полученные тематические 
распределения были сохранены в 36 текстовых документов с топиками и 
таблицы с распределением рассказов по топикам.  

Тематическое моделирование материала. В настоящее время разрабо-
тано значительное количество как методов тематического моделирования 
(LSA, pLSA, STM, CTM, NMF и др.), так и их имплементаций (MALLET, 
BigARTM, Stanford Topic Modelling Toolbox, gensim, tomotopy и др.) [24–
26]. Однако наиболее популярным является метод латентного размещения 
Дирихле (Latent Dirichlet Allocation, LDA) в имплементации gensim [27].  

Метод латентного размещения Дирихле, или LDA, представляет собой 
мультиноминальную порождающую (генеративную) вероятностную модель 
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[24, 28]. Согласно данной модели корпус текстов рассматривается как смесь 
случайных топиков, распределение которых соответствует размещению Ди-
рихле [29. С. 226–228]. Каждый документ в коллекции описывается набором 
скрытых семантических структур – топиков, складывающихся из слов, со-
ставляющих его с некоторой степенью вероятности. На документ может 
приходиться неограниченное количество топиков, поэтому говорят, что 
«документы описываются семейством распределений тем» [26. С. 223]. По-
лучается, что одна тема характеризует документ не только с некоторой долей 
вероятности, но и в пропорциональном соотношении может составлять боль-
шую или меньшую часть документа. Количество топиков, которое необходимо 
найти в текстовой коллекции, предопределено пользователем, с одной стороны, 
либо высчитано статистически – с другой, и равно k [30]. 

В нашем исследовании для построения тематических моделей использо-
вался алгоритм LDA, реализованный в библиотеке gensim [27]. Оптималь-
ное количество топиков для каждой выборки определялось автоматически. 
Количество топиков считалось оптимальным, если при нём когерентность 
оказывалась наиболее высокой. Для подсчёта метрики использовалась 
функция CoherenceModel из модуля models библиотеки gensim [31]. Диапа-
зон количества топиков при вычислении когерентности – от 10 до 45; мет-
рика вычислялась при построении моделей в цикле с шагом в 5 топиков. Из 
построенных моделей выбиралась модель с наибольшим значением коге-
рентности. Рекомендуемое количество топиков для построения тематиче-
ской модели, и их соответствие выборкам и временным периодам было опи-
сано в [32]. Именно с такими настройками извлекались распределение слов 
по топикам и распределение топиков по документам. 

Автоматически выявленные топики представляют собой списки из де-
сяти «ключевых» слов, отсортированных по убыванию вероятности их при-
надлежности к топику. Например, топик № 7 из модели, построенной для 
III-1000, представляет собой семантически однородное множество слов, c 
соответствующими вероятностями: 'корабль', 0.015305743; 'пароход', 
0.014277308; 'море', 0.01387377; 'палуба', 0.010964184; 'вода', 0.010195338; 
'ветер', 0.009966294; 'волна', 0.009912074; 'капитан', 0.008349794; 'берег', 
0.00815364; 'океан', 0.0073074135. 

Абсолютные значения таких вероятностей (и даже порядок этих значе-
ний) варьируются от топика к топику, поэтому, к примеру, соотносить все 
первые слова топиков как в целом наиболее вероятные было бы не вполне 
корректно. В этой работе мы не даем каждому из топиков специального 
названия1, а используем для идентификации лишь его порядковый номер в 
построенной модели, который, впрочем, должен быть отнесен скорее к но-
минальной шкале, чем к порядковой, т.е. величина номера топика никак не 
связана с его качеством и интерпретируемостью.  

                                         
1 Назначение меток топикам – это отдельная содержательная задача. 
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Помимо распределения слов по топикам тематическая модель назначает 
каждому тексту (в нашем случае, рассказу) и список таких топиков с соот-
ветствующими им вероятностями. То есть для каждого рассказа обычно вы-
деляется несколько топиков. Например, для рассказа И.С. Соколова-Мики-
това «Морской ветер» из выборки III-1000 таких топиков получено три, но 
наибольшей вероятностью (0,628837) характеризуется только что рассмот-
ренный топик №7. Соответственно, можно получить и список рассказов, в 
которых этот топик был обнаружен с относительно высокой вероятностью.  

Результаты применения тематического моделирования для нашего мате-
риала и то, какие тематические модели можно считать наиболее типичными 
для русского рассказа начала XX в., были описаны в статье [33]. Эти ас-
пекты в данной работе не рассматриваются. Сосредоточим свое внимание 
на вопросах оценки и интерпретируемости полученных моделей.  

Методы оценки и интерпретации моделей. Для оценки адекватности 
модели представляется целесообразным учитывать два аспекта: во-первых, 
насколько интерпретируемы получившиеся топики и, во-вторых, как хо-
рошо топики описывают коллекцию документов. С одной стороны, сделать 
это можно, используя ряд статистических мер, а с другой – привлекая экс-
пертов. Среди статистических мер оценки качества тематических моделей 
наиболее популярными являются перплексия (perplexity) и когерентность 
(coherence) [33].  

Среди экспертных подходов к оценке качества тематического моделиро-
вания, когда оценка согласованности модели и ее интерпретируемость опи-
раются на суждения людей, можно отметить как непосредственное привле-
чение экспертом для чтения текстов и сопоставления результатов с пред-
ставленными топиками, так и метод интрузий. Выделяют словесную интру-
зию (word intrusion) и тематическую (topic intrusion) [34]. Эта методика 
нацелена на поиск экспертом «лишних» слов или «лишних» топиков соот-
ветственно. Если данное слово или топик были верно определены экспер-
том, то это свидетельствует о более высокой связности модели, и наоборот.  

Поскольку меры автоматической оценки часто оказываются несоотноси-
мыми с понятием интерпретируемости моделей [18, 35], более важной при 
анализе художественных текстов выступает экспертная оценка, причем 
предполагающая непосредственное прочтение текстов. Это связано с тем, 
что тема в художественном произведении часто задается не в начале, а по 
мере развертывания сюжетных действий. Как правило, к процедуре подоб-
ной оценки привлекаются несколько человек, которым предлагается список 
критериев для оценки топиков на предмет их интерпретируемости, соотно-
симости с какой-то, по их мнению, тематической категорией. Для анализа 
художественных текстов кажется целесообразным использовать именно та-
кую оценку тематической модели, поэтому она была задействована в опи-
сываемом нами эксперименте. Метод интрузий к исследованию не привле-
кался, так как он не позволяет в полной мере оценить соответствие автома-
тически полученных топиков собственно содержанию исследуемых тек-
стов.  
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В нашем исследовании экспертная оценка интерпретируемости топиков 
осуществлялась в два этапа, которые далее будут рассмотрены более по-
дробно. Цель первого этапа состояла в том, чтобы определить, какой из ва-
риантов предобработки текстового материала позволяет получить модель с 
лучшими интерпретационными свойствами, с тем чтобы именно эту модель 
использовать на втором этапе эксперимента. Эксперты работали только с 
конечными топиками, без обращения к самим текстам рассказов, а опти-
мальным вариантом предобработки был выбран тот, который позволил дать 
максимальную долю интерпретируемых топиков.  

На втором этапе исследования были отобраны топики, которые были со-
чтены интерпретируемыми всеми тремя экспертами, после чего уже дру-
гими экспертами, с привлечением литературоведа, оценивалось их соответ-
ствие конкретным рассказам по трехуровневой шкале: 1) полностью соот-
ветствует; 2) частично соответствует; 3) абсолютно не соответствует.  

Рассмотрим полученные результаты. 
 

Экспертная оценка интерпретируемости топиков 
 

Экспертами на первом этапе эксперимента были студенты-филологи, за-
дачей которых ставилась параллельная независимая оценка интерпретируе-
мости всего множества топиков, полученных для всех 36 построенных мо-
делей. Эксперты просматривали получившиеся темы без обращения к тек-
стам рассказов и должны были оценить каждый из топиков по бинарной 
шкале: интерпретируемое vs неинтерпретируемое. Параллельно с одним и 
тем же материалом работали три эксперта, что позволило получить по три 
независимых оценки для каждого топика. Экспертам предписывалось счи-
тать топик интерпретируемым, если он проходит хотя бы по одному из сле-
дующих критериев: 

1. Семантическая связность слов (термов), составляющих топик: если 
абсолютное большинство слов, образующих топик, относится к одному и 
тому же семантическому полю или к смежным семантическим полям, то то-
пик считается интерпретируемым. Пример такого топика, относящегося к 
морской тематике, был приведен выше. При этом допускалось, что 1–2 
слова топика могут выбиваться из общего ряда, если в остальном предпола-
гаемая тематика эмпирически узнаваема. По такому критерию, например, 
можно считать интерпретируемым топик № 2 выборки I-100, в котором яв-
ственно прослеживается тема смерти и, возможно, похорон, но при этом 
присутствует и одно «лишнее» слово – 'игра', которое не кажется его логич-
ной частью: 'гроб', 0.00398, 'склеп', 0.00351, 'игра', 0.00182, 'страшный', 
0.00181, 'пожар', 0.00153, 'покойник', 0.00148, 'страх', 0.00127, 'ужас', 
0.00126, 'испытать', 0.00122, 'ночь', 0.00123. 

2. Нарративная связность термов, составляющих топик: если на ос-
нове составляющих топик слов можно построить правдоподобный рассказ 
или фрагмент рассказа, т.е. выстроить некий нарратив. Например, по этому 



Лингвистика / Linguistics  

138 

критерию один из экспертов оценил топик № 14 выборки II-1000 как интер-
претируемый, поскольку из составляющих его слов можно построить 
вполне связное повествование о семье, которая незадолго до Рождества при-
сутствует на концерте или балете: 'ёлка', 0.04234, 'палец', 0.03037, 'пианист', 
0.01558, 'ребёнок', 0.01383, 'ёлочка', 0.01348, 'актриса', 0.01049, 'девочка', 
0.00988, 'сочельник', 0.00958, 'мамочка', 0.00954, 'балет', 0.00818. 

3. Высокая тематическая плотность словарного состава топика: если 
слова обладали высокой тематической связностью (т.е. эксперт как опыт-
ный читатель мог ассоциировать слова с определенной тематикой художе-
ственного текста), то топик принимался как интерпретируемый. При этом 
из общего семантического ряда допускалось выпадение до 3–4 слов с отно-
сительно невысокими вероятностями. Поясним на примере топика № 12 из 
выборки III-500: 'девушка', 0.007, 'быт', 0.005, 'мат', 0.004, 'ребята', 0.003, 
'мода', 0.003, 'советский', 0.003, 'стыд', 0.003, 'губа', 0.003, 'дискуссия', 
0.003, 'вопрос', 0.003. Большинство слов топика можно условно отнести к 
некой бытовой конфликтной ситуации советского периода, при этом 'губа' 
и 'мода' несколько выпадают из этой темы. Впрочем, если вероятность таких 
нерелевантных слов оказывалась выше релевантных, то топик к интерпре-
тируемым не относился. 

Выделение дополнительных критериев для оценки интерпретируемости 
топиков кажется необходимым ввиду специфики материала (как правило, 
чаще всего используется первый метод – оценка семантической связности 
термов). При анализе художественных произведений исследователь часто 
сталкивается с проблемой лексической неоднозначности, с одной стороны, 
и сюжетности – с другой. Как следует из [15] и [14], топик может объединять 
произведения на уровне общих сюжетных элементов и литературных прие-
мов. Например, тема смерти может быть выражена как «гаснущее созна-
ние», а революция и постановка спектакля – как игра.  

Насколько разные варианты предобработки текстов повлияли на итого-
вые результаты исследования, было подробно описано в статье [32]: с точки 
зрения процента наиболее интерпретируемых топиков наиболее удачным (в 
среднем 25% топиков) оказался вариант предобработки без частеречных 
фильтров. Результаты именно этой модели стали материалом для следую-
щего эксперимента. 

 
Интерпретируемые топики и их соответствие литературному тексту 

 
Ключевой задачей исследования стало выяснение того, в какой мере то-

пики, признанные всеми тремя экспертами как интерпретируемые, соответ-
ствуют тому литературному материалу, который призваны описывать. Тема-
тическая модель с предобработкой без частеречных фильтров дала в совокуп-
ности 265 топиков. Из всего этого множества автоматически полученных то-
пиков только 24 (или 9%) были признаны интерпретируемыми по своему лек-
сическому наполнению. Для каждого из этих топиков были отобраны доку-
менты (рассказы) с наибольшей степенью вероятности попадания относиться 
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к теме, выраженной этим топиком1. В результате было отобрано 127 докумен-
тов (122 уникальных рассказа)2, которые оценивались на степень соответ-
ствия топику. В эксперименте приняли участие два эксперта-литературоведа, 
которые должны были прочитать все 127 текстов3 и оценить соответствие 
назначенным им топикам по трехуровневой шкале: 1) полностью соответ-
ствует; 2) частично соответствует; 3) абсолютно не соответствует. 

При этом оценке подлежало не столько наличие слов топика в самом тек-
сте литературного произведения, сколько смысловое соответствие топика 
содержанию рассказа. То есть если слова топика ожидаемо предполагают 
некоторую тему, но суть рассказа ей не соответствует, то этот топик следо-
вало считать не соответствующим рассказу, даже если в нем присутствуют 
все слова, образующие содержание топика. Например, описанный топик  
№ 7 ассоциируется с каким-то морским плаванием, при этом если в тексте 
«море» и другие слова топика упоминаются, но не являются значимыми для 
сюжета или даже противоречат ему, топик оценивался как не соответству-
ющий тексту.  

Содержание всех проанализированных 24 топиков и рассказы, к которым 
эти топики относятся, приведены в табл. 24. Любопытно распределение ин-
терпретируемых топиков по периодам: в самый ранний, довоенный, период 
наблюдается максимальное количество этих топиков – 12, в военно-револю-
ционный – 7, а в раннесоветский – всего 5. Это косвенным образом свиде-
тельствует о том, что тексты, написанные в начале ХХ в., являются лекси-
чески и, соответственно, тематически более разнообразными.  
 

Таблица 2  
Интерпретируемые топики и количество предписанных им текстов (N) 

 

Выборка Интерпретируемые топики N № Содержание 

I-100 

0 село, мужик, народ, поле, ребёнок, старый, гора, дом, вода, цер-
ковь 7 

11 озеро, вода, лес, берег, крик, крыло, прелесть, рассвет, безумный, 
взгляд 1 

14 мир, век, мечта, вера, душа, народ, великий, дух, верить, умирать 1 

15 смерть, страшный, тихий, последний, тело, мужик, сердце, охота, 
умирать, душа 3 

                                         
1 Напомним, что каждому топику – ввиду выполняемой в ходе тематического моде-

лирования «мягкой» кластеризации – соответствуют все рассказы исследуемой коллек-
ции с некоторой степенью вероятности. 

2 Поскольку выборки были вложенными (рассказы из выборок меньшего объема 
включались в выборки большего объема), одни и те же рассказы могли составить доку-
менты топиков, полученных в результате тематического моделирования смежных выбо-
рок одного периода.  

3 Ввиду большого объема текстов каждый рассказ был прочитан только одним экс-
пертом. 

4 Для сокращения объема слова приводятся в таблице без соответствующих вероят-
ностей. 
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Выборка Интерпретируемые топики N № Содержание 

I-500 

4 лебедь, озеро, вода, лес, лебеди, прелесть, берег, рассвет, крыло 1 

5 красивый, мак, любовь, красный, хмель, вид, песня, старый, звук, 
полянка 1 

35 шапка, дьякон, арестант, казак, земля, тюрьма, дядя, степь, смот-
реть, надзиратель 10 

I-1000 

2 гроб, склеп, игра, страшный, пожар, покойник, страх, ужас, испы-
тать, ночь 1 

5 любить, жена, ребёнок, сидеть, дом, муж, спросить, комната, 
отец, минута 9 

8 матрос, старший_офицер, доктор, благородие, капитан, боцман, 
каюта, тюрьма, вашескобродие, смотритель 10 

11 вагон, поезд, станция, полковник, паровоз, платформа, машинист, 
поручик, роза, телеграфист 10 

12 солдат, офицер, поручик, рота, пуля, японец, полк, выстрел, ране-
ный, благородие 10 

II-100 

2 карта, жена, клуб, игра, стол, деньга, час, рубль, кабинет, сидеть 1 

33 солнце, весенний, весна, нежный, яркий, душа, память, сверкать, 
луч, тепло 1 

34 стоять, час, бутылка, минута, улыбаться, чашка, здоровье, прия-
тель, любить, пить 1 

II-500 
8 господь, рай, земля, угодник, святой, весёлый, бить, спросить, 

смотреть 2 

37 солдат, немец, пленник, полковник, лес, товарищ, спросить, сто-
рона, рота, начать 10 

II-1000 
5 товарищ, рабочий, толпа, гражданин, город, улица, совет, партия, 

владыка, москва 10 

14 солдат, казак, немец, окоп, офицер, генерал, раненый, поручик, 
бой, винтовка 10 

III-100 
3 командир, комиссар, фронт, красный, земля, штаб, лететь, вагон, 

полк, работа 5 

21 кружок, выступление, победа, слава, молодёжь, вечер, послед-
ний, клуб, школа, предложить 1 

III-500 
23 яйцо, мать, потомство, икра, детёныш, жизнь, рыба, развиваться, 

матка, самка 5 

41 разведчик, дозор, рота, взвод, командир, противник, неизвест-
ный, ребят, позиция, пулемёт 7 

III-1000 7 корабль, пароход, море, палуба, вода, ветер, волна, капитан, бе-
рег, океан 10 

Итого 127 
 

Результаты экспертной работы выявили следующие процентные соотноше-
ния документов к общему количеству документов по степени их соответствия 
заявленной тематике: для 66 документов (52%) обнаруживается полное соот-
ветствие топику, для 30 документов (24%) – частичное и для 31 (24%) соответ-
ствие отсутствует (табл. 3). Что касается распределения по периодам, хотя бы 
частичное соотнесение топика и текстов оказалось возможным, вне зависимо-
сти от объема выборки, для 78% документов первого периода, 80% документов 
второго периода и 57% документов третьего периода. 
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Таблица 3  
Распределение количества документов  

по разным вариантам соответствия с топиками 
 

Вы-
борка: 

период-
объем 

Количество 
анализируе-
мых доку-

ментов 

Соответствие теме 

Полное 

% от 
коли-
чества 
ото-

бран-
ных 

доку-
мен-
тов 

Частичное

% от ко-
личества 
отобран-

ных доку-
ментов 

Полное 
несоответ-

ствие 

% от ко-
личества 
отобран-

ных доку-
ментов 

I–100 12 9 75 2 17 1 8 
I–500 12 3 25 5 42 4 33 

I–1000 40 27 68 4 10 9 23 
II–100 3 3 100 0 0 0 0 
II–500 12 4 33 5 42 3 25 
II–1000 20 11 55 5 25 4 20 
III–100 6 4 67 2 33 0 0 
III–500 12 2 17 2 17 8 67 
III–1000 10 3 30 5 50 2 20 
Итого 127 66  30  31  

 
Для большинства рассказов было обнаружено соответствие тематики, 

выявленной автоматически, и той, что определяется путем непосредствен-
ного прочтения текста. Как правило, эти тексты имеют высокую степень ве-
роятности попадания (0,7–0,9), но встречаются также и рассказы, которые, 
несмотря на относительно низкую вероятность, тоже можно считать совпа-
дающими с выявленными топиками: например, это рассказ В.Д. Хасидовича 
«Огоньки» с вероятностью 0,3 или произведение А.С. Новикова-Прибоя 
«Пошутили» (0,4).  

Определённые для большинства рассказов топики позволяют определить 
темы рассказов и отчасти предсказать происходящее в текстах без их прочте-
ния. Один из таких – «Материнство в царстве животных» С.В. Покровского, 
где подробно описывается процесс рождения рыб, муравьёв, жуков и других 
животных; соответственно, выделенные для него слова ('яйцо', 'мать', 
'потомство', 'икра', 'детёныш', 'жизнь', 'рыба', 'развиваться', 'матка', 'сам-
ка') отлично коррелируют с содержанием рассказа и могут использоваться 
для предварительных выводов о его тематике. Другой пример – рассказ 
А.П. Матвеева «Красные маки»: по словам 'красивый', 'мак', 'любовь', 'крас-
ный', 'хмель', 'вид', 'песня', 'старый', 'звук', 'полянка' можно понять, о чём бу-
дет текст: повествователь, глядя на маки, описывает свои чувства.  

Тем не менее такая предсказуемость характерна далеко не для всех рас-
сказов. В некоторых текстах действительно присутствуют все выделенные 
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методом тематического моделирования слова, но точно проинтерпретиро-
вать содержание по ним нельзя. Например, рассказу С.Г. Петрова 
«В склепе» соответствуют слова 'гроб', 'склеп', 'игра', 'страшный', 'пожар', 
'покойник', 'страх', 'ужас', 'испытать', 'ночь', которые позволяют составить 
представление о происходящем в тексте, однако слово «пожар» вводит в за-
блуждение: можно предположить, что в рассказе кто-то погиб из-за пожара 
или что пожар произошёл в склепе. На самом деле это слово используется 
для описания характера одного из героев, который любил пожары, в то 
время как на сюжет рассказа непосредственно пожар не влияет. Примеча-
тельно, что этот топик оказался дискутабельным и на первом этапе экспери-
мента (см. выше), но тогда экспертами отмечалась нерелевантность слова 
«игра».  

Еще один типичный сложный случай можно представить на примере рас-
сказа В.В. Брусянина «На лыжах», который был отнесен моделью к топику 
со следующим содержанием: 'товарищ', 'рабочий', 'толпа', 'гражданин', 'го-
род', 'улица', 'совет', 'партия', 'владыка', 'Москва'. Действительно, все при-
ведённые слова, кроме двух последних, присутствуют в тексте и отражают 
тематику происходящего. Однако в этом в рассказе говорится о революци-
онных событиях и внутрипартийных отношениях в Финляндии, когда она 
еще входила в состав Российской империи. Представляется, что для раскры-
тия сюжета принципиально важно было бы указать место действия рассказа, 
определить которое из этих слов не невозможно. Более того, возникает лож-
ная гипотеза, что действие рассказа как-то связано с Москвой.  

Также интересно посмотреть на рассказ Б.Л. Тагеева «Жемчужный 
паук». Ему была приписана тема 7 (III-1000): 'корабль', 'пароход', 'море', 'па-
луба', 'вода', 'ветер', 'волна', 'капитан', 'берег', 'океан'. Несмотря на то, что 
они частично совпадают со словами, присутствующими в тексте, рассказ 
нельзя считать соответствующим топику, так как произведение не связано с 
морскими путешествиями, как можно было бы ожидать, а относится скорее 
к производственной тематике: в нём повествуется о японских ныряльщицах, 
труд которых эксплуатируется капиталистами. Поэтому топик был признан 
«частично соответствующим» рассказу. 

Кроме того, выделенные для некоторых рассказов слова не всегда присут-
ствуют в тексте. Однако это не мешает определению общей тематики произ-
ведения. Например, для рассказа И.В. Гриневской «Старушка» топик состав-
ляют следующие вероятные слова: 'любить', 'жена', 'ребёнок', 'сидеть', ‘дом', 
'муж', 'спросить', 'комната', 'отец', 'минута'. Между тем в тексте произведе-
ния присутствуют лишь те из них, которые соответствуют описанию жизни 
героини с мужем, их быта. Тем не менее этого достаточно для совпадения 
просматриваемой в топике общей семейной тематики с тем, что определяется 
как содержание рассказа при знакомстве с его полным текстом.  

Помимо удачных соответствий выделенных слов рассказам, встречаются 
как менее подходящие варианты, так и случаи полного «непопадания» то-
пика, определенного при тематическом моделировании как вероятного, в 
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содержание рассказа. Даже если вероятность попадания рассказа в тему вы-
сока, иногда они никак не коррелируют друг с другом и производят впечат-
ление случайного попадания в топик. Например, рассказ Е. Гуро «В парке» 
представляет собой бессюжетную зарисовку о дачной прогулке, в то время 
как слова топика ['вагон', 'поезд', 'станция', 'полковник', паровоз', 'платфор-
ма', 'машинист', 'поручик', 'роза', 'телеграфист'] абсолютно не соответ-
ствуют его содержанию, а значение вероятности высоко (0,9). То же самое 
можно сказать про рассказ С.С. Юшкевича «Как живет и работает Семен 
Юшкевич»: согласно модели этот текст с вероятностью 0,9 попадает в топик 
['разведчик', 'дозор', 'рота', 'взвод', 'командир', 'противник', 'неизвестный', 
'ребят', 'позиция', 'пулемёт’], хотя на самом деле он никак не связан с воен-
ными действиями – в тексте описывается процесс интервью, которое берут 
у рассказчика. Можно высказать предположение, что такое яркое несоответ-
ствие топика рассказу связано, скорее всего, с его длиной: слишком корот-
кие тексты попадают в топик как вероятные из-за случайного присутствия в 
них хотя бы одного слова из этого топика и рассчитываются как высокове-
роятные исключительно благодаря тому, что в рассказе мало других слов. 

В качестве примера того, насколько разные по тематике рассказы могут 
быть приписаны к одному топику, рассмотрим два произведения, отнесен-
ных моделью к топику ['шапка', 'дьякон', 'арестант', 'казак', 'земля', 'тюрь-
ма', 'дядя', 'степь', 'смотреть', 'надзиратель'] с вероятностями 99 и 34% со-
ответственно. В рассказе З.Б. Осетрова «Казачий пикет» сюжет построен на 
повествовании о взаимоотношениях казаков; в центре повествования – 
шапка, которую один казак хочет купить у другого, никаких тюремных мо-
тивов в тексте не просматривается. А рассказ П.Ф. Якубовича «Любимцы 
каторги», напротив, содержит другую часть слов топика, как раз связанную 
с темой тюрьмы: речь в нём идет о доброте в тюремной жизни.  

В целом результаты проведенного эксперимента можно считать непло-
хими. Они свидетельствуют о том, что если топик отвечает критериям се-
мантической «цельности», то более чем в половине случаев его можно счи-
тать хорошо соответствующим тексту, а в ¾ случав – хотя бы частично со-
ответствующим. Тем не менее около четверти всех полученных тематиче-
ских кластеров можно считать случайными.  

Корреляция между долями хорошо соответствующих топику рассказов и 
размером выборки не просматривается. Однако можно предположить, что 
интерпретируемость тематической модели, обученной на наборе текстов, 
зависит не только от рассмотренных вариантов предобработки, но и от лек-
сической и стилистической однородности анализируемого набора текстов – 
для более стилистически разнородных коллекций текстов (в нашем случае 
это проза раннесоветского периода) необходимы большие выборки. Увели-
чение объема выборки позволяет увеличить и описательную способность 
модели ввиду соответствующего увеличения тематической дескриптивно-
сти текстов: литературные темы склонны повторяться от произведения к 
произведению (см. «вечные» темы [36]), следовательно, чем больше текстов 
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включено в выборку, тем больше вероятность уловить более точно их тема-
тическое разнообразие. 

 
Заключение 

 
Главной целью проведенного исследования стало выяснение того, 

насколько адекватно семантически целостные и интерпретируемые топики, 
полученные в результате построения тематической модели, отражают ка-
кие-либо из содержательных аспектов литературного произведения малой 
прозаической формы (персонажей, сюжет, фон повествования и др.). С этой 
точки зрения результаты эксперимента можно считать вполне успешными, 
так как автоматически выделенные темы для более половины (52%) всех 
отобранных документов (рассказов) были признаны экспертами соответ-
ствующими им в полной мере, а еще 24% – соответствующими частично; и 
только оставшиеся 24% дают нерелевантный результат. Таким образом, 
76% всех интерпретируемых топиков действительно представляют собой не 
просто набор статистически выделяющихся на данном подмножестве тек-
стов слов, но и имеют непосредственное отношение к содержанию рассказа. 
Полученный результат можно считать весьма позитивным, поскольку до 
настоящего времени качественных исследований соответствия топиков ли-
тературным текстам не проводилось, более того высказывались сомнения о 
целесообразности применимости методов тематического моделирования к 
художественным текстам.  

В этой связи несмотря на то, что точное содержание некоторых рассказов 
не удалось определить, метод тематического моделирования позволил до-
статочно точно выявить типичные для коллекции рассказов топики без их 
прочтения, что даёт возможность группировать тексты по тематикам и де-
лать выводы о появлении и развитии той или иной темы во времени. По-
этому эксперименты с тематическим моделированием прозы безусловно 
стоит продолжать. 

При этом нужно иметь в виду, что проведенный эксперимент базиро-
вался не на всем множестве построенных моделями топиков на основе вы-
борок разных размеров (которых было получено для оптимального варианта 
предобработки 265) и не на всем множестве документов (рассказов), а 
только для 24 топиков (что составляет всего 9%), которые были признаны 
интерпретируемыми одновременно тремя экспертами с точки зрения семан-
тической цельности составляющих их слов.  

Поскольку процесс «отсева» семантически неоднородных групп слов, ко-
торый был реализован на этапе первого эксперимента, представляет собой 
значительно более простую задачу, чем экспертное прочтение тысячи тек-
стов, можно предложить использованную методику как рабочую для отбора 
адекватных топиков на «больших» литературных данных. Фильтрацию се-
мантически неоднородных групп можно проводить или, как в нашем экспе-
рименте, экспертным путем, или подключать специальные модули семанти-
ческого анализа, базирующиеся на представительных неспециализированных 
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онтологиях. После этого можно предполагать, что топики, прошедшие крите-
рий семантической целостности, будут хорошо соответствовать приписан-
ным им рассказам с вероятностью 75%. Для автоматической обработки лите-
ратурного материала это представляется вполне хорошим результатом.  

При этом остается нерешенным вопрос, сколько топиков, которые на 
первом этапе исследования не были признаны интерпретируемыми и по-
этому не включались во второй эксперимент, в той или иной мере описы-
вают содержание соответствующих им рассказов. Ответ на этот вопрос еще 
ждет своего решения – он требует эксперимента, подобного тому, который 
был описан в последнем разделе статьи. 

Результаты экспериментов показали, что на соответствие топика рас-
сказу влияют и некоторые характеристики самих текстов. Так, было заме-
чено, что среди рассказов с нерелевантыми топиками есть значительное ко-
личество текстов совсем небольшого размера. Поэтому можно предполо-
жить, что размер рассказа может влиять на качество построенных для него 
моделей. Для изучения этого вопроса необходимо провести специальное ис-
следование. Также можно выдвинуть гипотезу, что топики, построенные 
для «описательных» рассказов, будут получать лучшие оценки от экспертов, 
чем топики для динамичных текстов, насыщенных событиями. 

Следует отметить, что наше исследование не дает окончательного ответа 
на вопрос, что в конечном итоге могут описывать полученные топики. По-
скольку на каждый из рассказов может быть получено по несколько автома-
тических топиков, очевидно, собственно содержание рассказа надо искать в 
совокупности этих элементов, в то время как в данной работе топики рас-
сматривались изолированно, сами по себе. Продолжение этой работы – в 
будущих исследованиях. 

Итак, несмотря на ряд проблем, обусловленных особенностями художе-
ственного текста как материала для компьютерного анализа, тематические 
модели, построенные на литературных корпусах, могут стать инструментом 
для проведения как филологических, так и лингвистических исследований. 
Во-первых, как уже было отмечено, художественное произведение пред-
ставляет собой некоторую компрессию действительности. И тема в этом 
смысле оказывается в фокусе нашего внимания, поскольку отражает, какие 
части этой действительности (т.е. образы и характеры, примеры взаимодей-
ствия с другими людьми, обществом и природой и т.д.) попадают в поле 
зрения автора [36]. Однако текст неизбежно содержит и «глубинные», или 
«подтекстовые», темы, что создаеттрудности при интерпретации, в том 
числе и традиционной [37].  

Тематическая модель же, напротив, должна позволить уравновесить, 
усреднить эти расхождения, более объективно описать художественную ре-
альность – через языковые и стилистические особенности текстов, которые 
могут, в свою очередь, указывать на ряд сюжетных и тематических отличи-
тельных характеристик литературного корпуса. Деформируется и ее конеч-
ная цель, так как, применяя тематическое моделирование к художественным 
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произведениям, мы стремимся не только описать их содержательную сто-
рону, но и на основе полученных результатов приблизиться к более глобаль-
ной идее – моделированию национальной литературы как целостной си-
стемы [38]. 

В заключение стоит отметить, что хотя современные алгоритмы автома-
тического тематического анализа уступают по качеству экспертному выяв-
лению тем, предполагающему медленное чтение специалистом каждого от-
дельного рассказа, компьютерные методы необходимо развивать и оптими-
зировать для решения задач, связанных с обработкой больших данных. В 
дальнейшем видится важным продолжение разработки проблемы прибли-
жения результатов тематического моделирования к тому, что понимается 
под «темой» художественного произведения. Есть основание предполагать, 
что более соответствующее тематическое описание текста можно получить, 
комбинируя тематическое моделирование с другими методами автоматиче-
ской обработки текстов. Например, излечение именованных сущностей поз-
волит получить схематическое представление о том, где происходит дей-
ствие рассказа, что может быть существенно для его понимания. А анализ 
тональности мог бы позволить выявлять наиболее эмоционально насыщен-
ные – «драматические» – фрагменты текста и связанные с ними темы (то-
пики). Таким образом, представляется, что будущее тематического модели-
рования для обработки больших литературных данных состоит в разработке 
гибридных моделей с привлечением ряда других методов автоматической 
обработки текста. 
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