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Многочлен Лагранжа удобен, когда значения функций меняются, а узлы интерполяции 
неизменны. Число арифметических операции, необходимых для построения многочлена Лагранжа, 

пропорционально 𝑛2 и является наименьшим для всех форм записи. 

У многочлена Лагранжа есть один главный недостаток: при добавлении нового узла нам 
придется перестраивать весь многочлен. Эту проблему призван решать многочлен Ньютона. 

В практической части проведен анализ на примере многочленов Лагранжа и Ньютона от одной 
и двух переменных. С помощью программного продукта Maple построены графики и выведены 
формулы многочленов. На языке Python реализована программа для подсчета итогового вида 
многочлена и построения графика по заданным точкам. 
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В данной работе рассмотрены обобщенный EM-алгоритм и робастный алгоритм с разреживанием для решения задач 
тематического моделирования, рассмотрены тематическое моделирование и его стандартный критерий качества – перплексия. 

Тематическое моделирование (topic modeling) – способ семантического анализа коллекции 
текстовых документов, первое описание которого датируется 1998 годом. C помощью тематического 
моделирования можно определить, какие темы содержатся в большой коллекции текстовых 
документов, какие слова характеризуют определенную тему, к каким темам относится каждый 
документ. Согласно вероятностной тематической модели, коллекция текстовых документов 
представляет собой распределение на множестве терминов, а отдельный документ – распределение 
на множестве тем. Тематическое моделирование можно использовать, например, для определения 
авторства документов. 

Предположение о том, что лишь определенные слова в текстах относятся к каким-либо темам, 
можно формализовать как робастную тематическую модель. Такая модель может быть представлена 
как вероятностное сочетание тематической, шумовой и фоновой компоненты. 

Тематическая компонента – термины, которые характеризуют текст как принадлежащий к 
определенной теме. Шумовая компонента – это термины, которые относятся к темам, слабо 
представленным в текущей коллекции. Также к шумовой компоненте относят слова, характерные 
только для конкретного документа. Фоновая компонента – часто употребляемые слова, а также стоп-
слова, не отброшенные на предварительной стадии получения ключевых терминов. Стоп-слова – это 
слова, связывающие части речи в предложении. Они должны пропускаться автоматически, т. к. не 
несут в себе смысловой нагрузки и не относятся к каким-либо темам. 

Перплексия (perplexity) – это стандартный критерий качества тематических моделей. Это мера 
несоответствия терминов, наблюдаемых в документах коллекции, текущей модели. Чем меньше 
перплексия, тем лучше модель подходит для предсказания появления терминов. 

Рассмотрим обобщенный ЕМ-алгоритм с эвристиками сглаживания, сэмплирования, 
робастности и разреживания, который позволяет при различных сочетаниях этих эвристик получать 
известные тематические модели PLSA (probabilistic latent semantic analysis), LDA (latent Dirichlet 
allocation), SWB (special words with background), а также новые. 

Возьмем упрощенный робастный алгоритм, который хорошо сочетается с эвристикой 
разреживания. Указанный алгоритм не требует ни дополнительных вычислений, ни хранения 
матрицы параметров шума. Такая робастная модель без сглаживания позволяет разреживать 
искомые распределения на 99 % без ухудшения качества перплексии модели. 

Робастные алгоритмы с разреживанием являются лучшими по критерию контрольной 
перплексии. Указанный алгоритм не требует введения априорных распределений Дирихле. Расчет 
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сглаживания для таких алгоритмов не является необходимым, т. к. не приводит к значительному 
уменьшению показателя перплексии. 
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Бо́льшая часть мировых данных хранится в базах данных (БД).  
База данных – это информационная модель, позволяющая в упорядоченном виде хранить 

данные о группе объектов, обладающих подобным набором свойств [1]. Такой способ организации 
данных позволяет эффективно извлекать их. Данные можно просматривать, вставлять, обновлять и 
удалять по мере необходимости. 

В настоящее время большой интерес приобретают графовые БД, т. к. они обеспечивают 
представление, более близкое к структуре реальных данных. Базы данных такого типа относятся к 
NoSQL базам данных.  

Графовые базы данных обладают рядом преимуществ и достоинств по сравнению с другими 
БД: они, как и RDBS, обладают свойствами OLTP (Online Transaction Processing) & OLAP (Online 
Analytical Processing), поддерживают транзакции ACID (atomic, consistent, isolated и durable), чего не 
обеспечивает ни одна NoSQL БД.  

Графовые технологии являются основой для построения интеллектуальных приложений, для 
применения алгоритмов искусственного интеллекта [2]. Еще одним отличием графовых баз данных 
является то, что они явно описывают зависимости между узлами данных, в то время как другие базы 
данных связывают данные неявными связями. 

Главным отличием графовых баз данных от сетевых является то, что в сетевых базах данных 
нет возможности связывать произвольные записи друг с другом, что затрудняет работу с графо-
ориентированными наборами данных, в то время как графовые базы данных предоставляют такую 
возможность.  

Кроме того, сетевые базы данных используют записи с предопределенным числом полей, а 
графовые базы данных благодаря их гибкой структуре допускают произвольные пары ключ/значение 
как в узлах, так и в отношениях [3]. 

Графовые базы данных могут использоваться в самых разнообразных приложениях. Некоторые 
популярные области применения графовых баз данных включают: 

● Социальные сети. 
● Рекомендации по продукту в реальном времени. 
● Сетевые схемы разнообразных физических объектов. 
● Обнаружение мошенничества (в банках и сетях). 
● Управление доступом. 
● Поиск цифровых активов на основе графиков. 
● Управление основными данными. 
● Различные области искусственного интеллекта. 
Использование графовых баз данных очень перспективно из-за простоты, наглядности и 

интуитивности графовой модели. Они часто не имеют схемы, что обеспечивает гибкость. Благодаря 
этому графовым моделям не требуется предварительно моделировать задачу в мельчайших 
подробностях, что очень удобно из-за быстро меняющихся бизнес-требований. 

Присущая графам возможность расширения и модификации означает, что можно добавлять 
новые виды связей, новые узлы, новые метки и новые подграфы в существующую структуру, не 
нарушив при этом существующих запросов и функционала приложения. 

Одной из веских причин выбора графовых баз данных является большой прирост 
производительности при работе со взаимосвязанными данными по сравнению с реляционными 
базами данных и NoSQL-хранилищами. Они могут более естественно масштабироваться до бо́льших 
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