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Дистрибутивная гипотеза и виды семантической близости слов

Ñìûñë ñëîâà åñòü ìíîæåñòâî âñåõ êîíòåêñòîâ åãî óïîòðåáëåíèÿ

Words that occur in the same contexts tend to have similar
meanings [Harris, 1954].

You shall know a word by the company it keeps [Firth, 1957].

Синтагматическая близость слов:

ñî÷åòàåìîñòü ñëîâ â îäíîì êîíòåêñòå.
здание–строитель, кран–вода, функция–точка

Парадигматическая близость слов:

âçàèìîçàìåíÿåìîñòü ñëîâ â îäíîì êîíòåêñòå.
здание–дом, кран–смеситель, функция–отображение

Z.Harris. Distributional structure. 1954.
J.R.Firth. A synopsis of linguistic theory 1930-1955. Oxford, 1957.
P.Turney, P.Pantel. From frequency to meaning: vector space models of semantics. 2010.
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Задача семантического векторного представления слов

Задача: ïî íàáëþäàåìîé ñèíòàãìàòè÷åñêîé áëèçîñòè ñëîâ
ïîñòðîèòü векторные представления слов (word embedding, WE)
xw ∈Rd, w ∈W , îòðàæàþùèå èõ ïàðàäèãìàòè÷åñêóþ áëèçîñòü,
ò.å. áëèçêèå ïî ñìûñëó ñëîâà äîëæíû èìåòü áëèçêèå âåêòîðû.

Способ проверки � çàäà÷à ñåìàíòè÷åñêîé àíàëîãèè ñëîâ:
ïî òð¼ì ñëîâàì óãàäàòü ÷åòâ¼ðòîå.
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Формализация дистрибутивной гипотезы в программе word2vec

Дано: ÷àñòîòû nwu ïàð ñëîâ w , u â êîíòåêñòíîì îêíå ±k ñëîâ
Найти: âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ xw è ïðåäñêàçûâàþùèõ
ñëîâ-èç-êîíòåêñòà yu â âåðîÿòíîñòíîé ÿçûêîâîé ìîäåëè

p(w |u) = SoftMax
w∈W

⟨xw , yu⟩ = norm
w∈W

(︀
exp⟨xw , yu⟩

)︀
Критерий: ìàêñèìóì ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ ïðåäñêàçàíèÿ ñëîâ∑︀

w ,u∈W
nwu ln p(w |u) → max

xw ,yu

èëè äëÿ êëàññèôèêàöèè ïàð ñëîâ íà 2 êëàññà áëèçêè/äàëåêè:∑︀
w ,u∈W

(︁
nwu ln p(w , u) +

nwu∑︀
i=1

ln
(︀
1− p(w , ui )

)︀)︁
→ max

xw ,yu

p(w , u) = 𝜎⟨xw , yu⟩ � ìîäåëü âåðîÿòíîñòè âñòðåòèòü w , u ðÿäîì
ui ñýìïëèðóåòñÿ èç p(w)3/4 (skip-gram negative sampling, SGNS)

T.Mikolov et al. Efficient estimation of word representations in vector space, 2013.
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Связь word2vec с матричными разложениями

d � ðàçìåðíîñòü âåêòîðîâ ñëîâ xw è ñëîâ-èç-êîíòåêñòà yu
X = (xw )W×d � ìàòðèöà âåêòîðîâ ïðåäñêàçûâàåìûõ ñëîâ
Y = (yu)W×d � ìàòðèöà âåêòîðîâ ñëîâ-èç-êîíòåêñòà

SGNS ñòðîèò ìàòðè÷íîå ðàçëîæåíèå P ≈ XY T ìàòðèöû W×W
Shifted PMI (Point-wise Mutual Information):

Pwu = ln
nwun

nwnu
− ln k,

nwu � ÷àñòîòà ïàðû ñëîâ w , u â êîíòåêñòíîì îêíå ±k ñëîâ,
nw , nu � ÷èñëî ïàð ñ ó÷àñòèåì ñëîâà w è u ñîîòâåòñòâåííî,
n � ÷èñëî âñåõ ïàð ñëîâ â êîëëåêöèè.

Â êà÷åñòâå ýâðèñòèêè èñïîëüçóþò òàêæå Shifted Positive PMI:

P+
wu =

(︁
ln

nwun

nwnu
− ln k

)︁
+
.

O.Levy, Y.Goldberg. Neural word embedding as implicit matrix factorization, 2014.

К.В. Воронцов (k.vorontsov@iai.msu.ru) Вероятностные языковые модели 6 / 44



Семантические векторные представления слов
Тематические модели дистрибутивной семантики
Мультиграммные модели и выделение терминов

Дистрибутивная гипотеза
Языковые модели word2vec
Другие модели векторных представлений текста

Модель векторных представлений FastText

Идея: âåêòîðíîå ïðåäñòàâëåíèå ñëîâà w îïðåäåëÿåòñÿ
êàê ñóììà âåêòîðîâ âñåõ åãî áóêâåííûõ n-ãðàìì G (w):

uw =
∑︁

g∈G(w)

ug

Â Skip-gram âìåñòî âåêòîðîâ ñëîâ uw îáó÷àþòñÿ âåêòîðû ug

Пример: G (дармолюб) = {<да, арм, рмо, мол, олю, люб, юб>}

Преимущества:
Ýòî ðåøàåò ïðîáëåìû íîâûõ ñëîâ è ñëîâ ñ îïå÷àòêàìè

Ïîäõîäèò äëÿ îáðàáîòêè òåêñòîâ ñîöèàëüíûõ ìåäèà

Ñëîâàðü 2- è 3-ãðàìì îáû÷íî ìåíüøå ñëîâàðÿ W

Ñóùåñòâóåò ìíîãî ïðåäîáó÷åííûõ ìîäåëåé

Bojanowski et al. Enriching word vectors with subword information. 2016.
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Модели векторных представлений текстов и графов

word2vec: эмбединги (âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ) ñëîâ
T.Mikolov et al. Efficient estimation of word representations in vector space. 2013.

paragraph2vec: ýìáåäèíãè ôðàãìåíòîâ èëè äîêóìåíòîâ
Q.Le, T.Mikolov. Distributed representations of sentences and documents. 2014.

sent2vec: ýìáåäèíãè ïðåäëîæåíèé
M.Pagliardini et al. Unsupervised learning of sentence embeddings using compositional n-gram features. 2017.

FastText: ýìáåäèíãè ñèìâîëüíûõ n-ãðàìì
https://github.com/facebookresearch/fastText

node2vec: ýìáåäèíãè âåðøèí ãðàôà
A.Grover, J.Leskovec. Node2vec: scalable feature learning for networks. 2016.

graph2vec: áîëåå îáùèå ýìáåäèíãè íà ãðàôàõ
A.Narayanan et al. Graph2vec: learning distributed representations of graphs. 2017.

StarSpace: ýìáåäèíãè ÷åãî óãîäíî îò Facebook AI Research
L.Wu, A.Fisch, S.Chopra, K.Adams, A.B.J.Weston. StarSpace: embed all the things! 2018.

BERT: êîíòåêñòíî-çàâèñèìûå ýìáåäèíãè îò Google AI Language
J.Devlin et al. BERT: pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. 2018.

GPT-3: ýìáåäèíãè, ïðåäîáó÷åííûå ïî 570Gb òåêñòîâ îò OpenAI
T.В.Brown et al. Language Models are Few-Shot Learners. 2020.
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Сходство и отличия языковых моделей WE и PTM

Сходство: òî è äðóãîå � ýòî

ìàòðè÷íûå ðàçëîæåíèÿ

âåêòîðíûå ïðåäñòàâëåíèÿ ñëîâ xw ∈ Rd è p(t|w) ∈ RT

Отличия WE от PTM:
äàííûå � ÷àñòîòû ïàð ñëîâ nwu, à íå ñëîâ-â-äîêóìåíòàõ ndw
áåçóñëîâíàÿ îïòèìèçàöèÿ SGD âìåñòî EM-àëãîðèòìà

âåêòîðû xw � ïëîòíûå; âåêòîðû p(t|w) � ðàçðåæåííûå

⊕⊕⊕ WE óñïåøíû â ðåøåíèè çàäà÷ àíàëîãèè è áëèçîñòè ñëîâ

⊕⊕⊕ WE ïðåäîáó÷àþòñÿ ïî áîëüøèì òåêñòîâûì êîëëåêöèÿì

⊖⊖⊖ êîìïîíåíòû âåêòîðîâ íå èíòåðïðåòèðóåìû

⊖⊖⊖ íå ÿñíî, ïî÷åìó XY T, à íå XXT (îáû÷íî Y èãíîðèðóþò)

Идея: îáó÷àòü PTM òîæå ïî äàííûì î ñî÷åòàíèè ïàð ñëîâ
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Проблема коротких текстов в тематическом моделировании

Проблема коротких текстов (short text): nd < dim p(t|d) = |T |
Twitter è äðóãèå ìèêðîáëîãè

ñîöèàëüíûå ìåäèà

çàãîëîâêè ñòàòåé è íîâîñòíûõ ñîîáùåíèé

Тривиальные подходы (ó êàæäîãî ñâîé íàáîð íåäîñòàòêîâ):

ñ÷èòàòü êàæäîå ñîîáùåíèå îòäåëüíûì äîêóìåíòîì

ðàçðåæèâàòü p(t|d) âïëîòü äî åäèíñòâåííîé òåìû

îáúåäèíèòü ñîîáùåíèÿ ïî àâòîðó/âðåìåíè/ðåãèîíó/è ò. ï.

îáúåäèíèòü ïîñòû ñ êîììåíòàðèÿìè

äîïîëíèòü êîëëåêöèþ äëèííûìè òåêñòàìè (Âèêèïåäèÿ è äð.)

Идея: âìåñòî äîêóìåíòîâ èñïîëüçîâàòü äàííûå î áèòåðìàõ

Xiaohui Yan, Jiafeng Guo, Yanyan Lan, Xueqi Cheng. A Biterm Topic Model for Short
Texts. WWW 2013.
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Битермы: модель сочетаемости слов в коротких текстах

Битерм � ïàðà ñëîâ (u, v) ∈ W 2, âñòðå÷àþùèõñÿ рядом, ò. å.
â îäíîì êîðîòêîì ñîîáùåíèè / ïðåäëîæåíèè / îêíå ±h ñëîâ.

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áèòåðìîâ (Biterm Topic Model):

p(u, v) =
∑︁
t∈T

p(u|t)p(v |t)p(t) =
∑︁
t∈T

𝜑ut𝜑vt𝜋t ,

ãäå 𝜑wt = p(w |t), 𝜋t = p(t) � ïàðàìåòðû ìîäåëè.

Критерий ìàêñèìóìà ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ:∑︁
u,v

nuv ln
∑︁
t

𝜑ut𝜑vt𝜋t → max
Φ,𝜋

,

𝜑vt ⩾ 0;
∑︀

v 𝜑vt = 1; 𝜋t ⩾ 0;
∑︀

t 𝜋t = 1

Xiaohui Yan, Jiafeng Guo, Yanyan Lan, Xueqi Cheng. A Biterm Topic Model for Short
Texts. WWW 2013.
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Необходимые условия точки максимума правдоподобия

Ìàêñèìèçàöèÿ log ïðàâäîïîäîáèÿ ñ ðåãóëÿðèçàòîðîì R :∑︁
u,v

nuv ln
∑︁
t

𝜑ut𝜑vt𝜋t + R(Φ, 𝜋) → max
Φ,𝜋

,

ãäå nuv � ÷àñòîòà áèòåðìà (u, v) â äîêóìåíòàõ êîëëåêöèè.

EM-àëãîðèòì: ìåòîä ïðîñòîé èòåðàöèè äëÿ ñèñòåìû óðàâíåíèé

E-øàã:

M-øàã:

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

ptuv ≡ p(t|u, v) = norm
t∈T

(︀
𝜑ut𝜑vt𝜋t

)︀
𝜑vt = norm

v∈W

(︁
nvt + 𝜑vt

𝜕R
𝜕𝜑vt

)︁
, nvt =

∑︀
u∈W

nuvptuv

𝜋t = norm
t∈T

(︁
nt + 𝜋t

𝜕R
𝜕𝜋t

)︁
, nt =

∑︀
u,v∈W

nuvptuv

È äàííûå, è ìîäåëü ñèììåòðè÷íû: nuv = nvu, p(u, v) = p(v , u).
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Битермы как регуляризатор для обычной ΦΘ-модели

1. Ðåãóëÿðèçàòîð áèòåðìîâ äëÿ ìàòðèöû Φ:

R(Φ) = 𝜏
∑︁

u,v∈W
nuv ln

∑︁
t∈T

nt𝜑ut𝜑vt → max .

Ïîäñòàâëÿåì â ôîðìóëó Ì-øàãà, ïîëó÷àåì ñãëàæèâàíèå:

𝜑wt = norm
w

(︁
nwt + 𝜏

∑︁
u∈W

nuwptuw
)︁
; ptuw = norm

t∈T

(︀
nt𝜑wt𝜑ut

)︀
.

Ýòî ýêâèâàëåíòíî îáðàáîòêå псевдо-документов du, ãäå êàæäûé
du îáúåäèíÿåò âñå êîíòåêñòû ñëîâà u, ïðè÷¼ì 𝜃tu ∝ nt𝜑ut ;
nuw � ÷èñëî âõîæäåíèé ñëîâà w â ïñåâäî-äîêóìåíò du.

2. Ðåãóëÿðèçàòîð ðàçðåæèâàíèÿ Θ äëÿ êîðîòêèõ òåêñòîâ:

R(Θ) = −𝜏 ′
∑︁
d∈D

∑︁
t∈T

𝛼t ln 𝜃td → max .
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Модель сети слов WNTM для коротких текстов

Идея: ìîäåëèðîâàòü íå äîêóìåíòû, à ñâÿçè ìåæäó ñëîâàìè.
du � ïñåâäî-äîêóìåíò, îáúåäèíåíèå âñåõ êîíòåêñòîâ ñëîâà u.
nuw � ÷èñëî âõîæäåíèé ñëîâà w â ïñåâäî-äîêóìåíò du.
Контекст � êîðîòêîå ñîîáùåíèå / ïðåäëîæåíèå / îêíî ±h ñëîâ.

Yuan Zuo, Jichang Zhao, Ke Xu. Word Network Topic Model: a simple but general
solution for short and imbalanced texts. 2014.
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Модели WNTM (Word Network) и WTM (Word Topic Model)

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü êîíòåêñòîâ, ðàçëîæåíèå W×W -ìàòðèöû:

p(w |du) =
∑︁
t∈T

p(w |t)p(t|du) =
∑︁
t∈T

𝜑wt𝜃tu,

ãäå du � ïñåâäî-äîêóìåíò ñëîâà u, äëÿ êðàòêîñòè 𝜃tu = 𝜃tdu

Ìàêñèìèçàöèÿ ëîãàðèôìà ïðàâäîïîäîáèÿ:∑︁
u,w∈W

nuw ln
∑︁
t∈T

𝜑wt𝜃tu → max
Φ,Θ

,

ãäå nuw � ÷àñòîòà ñî÷åòàíèÿ ïàðû ñëîâ (w , u).

Отличие ìîäåëè áèòåðìîâ: òàì Θ = diag(𝜋1, . . . , 𝜋t)Φ
T, çäåñü

äàííûå è ìîäåëü ÍÅ ñèììåòðè÷íû: nuw ̸=nwu, p(u|dw ) ̸=p(w |du)

Yuan Zuo, Jichang Zhao, Ke Xu. Word Network Topic Model: a simple but general
solution for short and imbalanced texts. 2014.

Berlin Chen. Word Topic Models for spoken document retrieval and transcription.
ACM Trans., 2009.
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Когерентность — мера интерпретируемости тем

Когерентность (согласованность) темы t ïî k òîïîâûì ñëîâàì:

coht =
2

k(k − 1)

k−1∑︁
i=1

k∑︁
j=i+1

PMI(wi ,wj)

ãäå wi � i-å ñëîâî â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ 𝜑wt ,

PMI(u, v) = ln Puv
PuPv

� поточечная взаимная информация

(pointwise mutual information),

Puv � äîëÿ äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ ñëîâà u, v õîòÿ áû îäèí ðàç
âñòðå÷àþòñÿ ðÿäîì (â îäíîì ïðåäëîæåíèè èëè â îêíå 10 ñëîâ),

Pu � äîëÿ äîêóìåíòîâ, â êîòîðûõ u âñòðåòèëñÿ õîòÿ áû 1 ðàç,

Puv , Pu ìîæíî âû÷èñëÿòü ïî äðóãîé êîëëåêöèè (Âèêèïåäèè).

Экспериментально установлено: êîãåðåíòíîñòü òåìû ñèëüíî
êîððåëèðóåò ñ ýêñïåðòíîé îöåíêîé èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåìû.

Newman D. et al. Automatic evaluation of topic coherence. HLT 2010.
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Результаты оценивания модели WNTM

Êîãåðåíòíîñòü íà êîðîòêèõ òåêñòàõ ëó÷øå, ÷åì ó LDA
è BitermTM; íà äëèííûõ òåêñòàõ ïðåèìóùåñòâ íåò.

Слева: îöåíèâàíèå ñåìàíòè÷åñêîé áëèçîñòè ñëîâ ïî p(t|w),
êîððåëÿöèÿ ñ 10-áàëëüíûìè ýêñïåðòíûìè îöåíêàìè.

Справа: ïîëíîòà è òî÷íîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ íîâîé òåìû
â çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà äîêóìåíòîâ.

Yuan Zuo, Jichang Zhao, Ke Xu. Word Network Topic Model: a simple but general
solution for short and imbalanced texts. 2014.
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WN-ARTM на задачах семантической аналогии слов

Ñðàâíèâàþòñÿ äâà ïîäõîäà ê îáó÷åíèþ âåêòîðîâ ñëîâ:

WN-ARTM: èíòåðïðåòèðóåìûå ðàçðåæåííûå êîîðäèíàòû

word2vec: èíòåðïðåòèðóåìûå âåêòîðíûå îïåðàöèè

Операция Результат WN-ARTM Результат word2vec

king – boy + girl
queen, princess,
lord, prince

queen, princess,
regnant, kings

moscow – russia + spain
madrid, barcelona,

aires, buenos
madrid, barcelona,
valladolid, malaga

india – russia + ruble
rupee, birbhum,
pradesh, madhaya

rupee, rupiah,
devalued, debased

cars – car + computer
computers, software,

servers,
implementations

computers, software,
hardware,

microcomputers

A.Potapenko, A.Popov, K.Vorontsov. Interpretable probabilistic embeddings: bridging
the gap between topic models and neural networks. AINL-6, 2017.
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Сравнение word2vec и WN-ARTM по интерпретируемости тем

SGNS (word2vec) � íåò èíòåðïðåòèðóåìîñòè:
avg hearth soc protector decomposition whip stochastic sewer splinter accessory
howie thief thermodynamic boltzmann equilibrium kingship unconscious

rainy miocene snowy horner cfb triassic eleventh amadeus dams tenth mesozoic
fourteenth thirteenth ninth diaries bight demographics seventh almanac eocene

gnis usda bloomberg usgs regulator nhk gerd magnetism capacitor fed classifies
capacitance stadt bipolar multilateral trpod kunst reciprocal smiths potassium

WN-ARTM � åñòü èíòåðïðåòèðóåìîñòü:
scottish scotland edinburgh glasgow mps oxford educated cambridge college
aberdeen dundee royal uk scots fellows fife corpus kingdom thistle eton angus

game games video gameplay multiplayer puzzle mario nintendo player gaming
pok playable mortal super kombat adventure rpg ds puzzles online smash zelda

election party elected elections parliament assembly seats members minister
legislative electoral liberal council representatives parliamentary democratic

A.Potapenko, A.Popov, K.Vorontsov. Interpretable probabilistic embeddings: bridging
the gap between topic models and neural networks. AINL-6, 2017.
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WN-ARTM на задачах семантической близости документов

ArXiv triplets dataset [Dai et. al, 2015]: 20K òðîåê ñòàòåé:
⟨ ñòàòüÿ A, ñõîæàÿ ñòàòüÿ B, íåïîõîæàÿ ñòàòüÿ C ⟩

îáó÷åíèå ïî 1M òåêñòîâ ñòàòåé ArXiv

òåñòèðîâàíèå íà òðèïëåòàõ ArXiv

Êîíêóðåíò: DBOW paragraph2vec
[Dai et. al, 2015]

WN-ARTM ïðåâîñõîäèò ìîäåëü DBOW (distributed bag-of-words)
íà òîé æå êîëëåêöèè, íà êîòîðîé DBOW îöåíèâàëè åãî àâòîðû

Andrew Dai, Cristopher Olah, Quoc Le. Document Embedding with Paragraph
Vectors, CoRR, 2015

A.Potapenko, A.Popov, K.Vorontsov. Interpretable probabilistic embeddings: bridging
the gap between topic models and neural networks. AINL-6, 2017.
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Регуляризаторы когерентности

Ñëîâà, ÷àñòî âñòðå÷àþùèåñÿ ðÿäîì, äîëæíû èìåòü îáùèå òåìû:

R(Φ) = 𝜏
∑︁
t∈T

p(t)
∑︁
u∈W

∑︁
v∈W

nuv
nv

nvt
nt

ln𝜑ut

R(Φ) = 𝜏
∑︁
t∈T

ln
∑︁
u∈W

∑︁
v∈W

Puv

[︀
PMI(u, v)>0

]︀
𝜑ut𝜑vt

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü áèòåðìîâ (Biterm Topic Model):

R(Φ) = 𝜏
∑︁
u∈W

∑︁
v∈W

nuv ln
∑︁
t∈T

𝜑ut𝜑vtp(t)

Òåìàòè÷åñêàÿ ìîäåëü ñåòè ñëîâ (Word Network Topic Model):

R(Φ,Θ) = 𝜏
∑︁
u∈W

∑︁
v∈W

nuv ln
∑︁
t∈T

𝜑wt𝜃tdu

Mimno D. et al. Optimizing semantic coherence in topic models. EMNLP 2011.
Newman D. et al. Improving topic coherence with regularized topic models. NIPS 2011.
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Несколько терминов из лингвистики

Единица языка, â çàâèñèìîñòè îò óðîâíÿ ÷ëåíåíèÿ òåêñòà �
ôîíåìà, ìîðôåìà, ñëîâî, ñëîâîñî÷åòàíèå, ôðàçà, ïðåäëîæåíèå

Сочетаемость (co-occurrence) � ñâîéñòâî ÿçûêîâûõ åäèíèö
ñî÷åòàòüñÿ â ðå÷è, îáðàçóÿ åäèíèöû áîëåå âûñîêîãî óðîâíÿ

Виды сочетаемости:

контактная � ÿçûêîâûå åäèíèöû èäóò ïîäðÿä

дистантная � íå îáÿçàòåëüíî ïîäðÿä (íàïðèìåð, áèòåðìû)

Виды контактной сочетаемости:

n-грамма � ïîñëåäîâàòåëüíîñòü èç n åäèíèö ÿçûêà

коллокация � n-грамма ñëîâ, âñòðå÷àþùàÿñÿ â êîðïóñå
ãîðàçäî ÷àùå, ÷åì ïðè èõ ÷èñòî ñëó÷àéíîì ñîåäèíåíèè

словосочетание � n-грамма ñëîâ, ñâÿçàííûõ ïî ñìûñëó
è ãðàììàòè÷åñêè, îáîçíà÷àþùàÿ åäèíîå ïîíÿòèå
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Пример 1. n-граммы улучшают интерпретируемость тем

Êîëëåêöèÿ 20Conf çàãîëîâêîâ íàó÷íûõ ñòàòåé DBLP,
òåìà ¾Information Retrieval¿

Ahmed El-Kishky, Yanglei Song, Chi Wang, Clare R. Voss, Jiawei Han. Scalable
Topical Phrase Mining from Text Corpora // VLDB, 2015.

К.В. Воронцов (k.vorontsov@iai.msu.ru) Вероятностные языковые модели 23 / 44



Семантические векторные представления слов
Тематические модели дистрибутивной семантики
Мультиграммные модели и выделение терминов

Интерпретируемость n-граммных моделей
Автоматическое выделение терминов
Синтаксическое и тематическое выделение фраз

Пример 2. Биграммы улучшают интерпретируемость тем

Êîëëåêöèÿ 1000 ñòàòåé êîíôåðåíöèé ÌÌÐÎ, ÈÎÈ íà ðóññêîì

распознавание образов в биоинформатике теория вычислительной сложности
unigrams bigrams unigrams bigrams
объект задача распознавания задача разделять множества
задача множество мотивов множество конечное множество
множество система масок подмножество условие задачи
мотив вторичная структура условие задача о покрытии
разрешимость структура белка класс покрытие множества
выборка распознавание вторичной решение сильный смысл
маска состояние объекта конечный разделяющий комитет
распознавание обучающая выборка число минимальный аффинный
информативность оценка информативности аффинный аффинный комитет
состояние множество объектов случай аффинный разделяющий
закономерность разрешимость задачи покрытие общее положение
система критерий разрешимости общий множество точек
структура информативность мотива пространство случай задачи
значение первичная структура схема общий случай
регулярность тупиковое множество комитет задача MASC

Сергей Стенин. Мультиграммные аддитивно регуляризованные тематические
модели // Магистерская диссертация, МФТИ, 2015.
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Пример 3. Совмещение темпоральной и n-граммной модели

Ïî êîëëåêöèè âûñòóïëåíèé ïðåçèäåíòîâ ÑØÀ

Shoaib Jameel, Wai Lam. An N-Gram Topic Model for Time-Stamped Documents.
ECIR 2013.
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Пример 3. Совмещение темпоральной и n-граммной модели

Ïî êîëëåêöèè âûñòóïëåíèé ïðåçèäåíòîâ ÑØÀ

Shoaib Jameel, Wai Lam. An N-Gram Topic Model for Time-Stamped Documents.
ECIR 2013.
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Задача автоматического выделения терминов

Термин � ôðàçà (n-ãðàììà) ñî ñëåäóþùèì íàáîðîì ñâîéñòâ:

1 высокая частотность (frequency):
ìíîãî ðàç âñòðå÷àåòñÿ â êîëëåêöèè;

2 контактная сочетаемость слов (collocation):
ñîñòîèò èç ñëîâ, íåñëó÷àéíî ÷àñòî âñòðå÷àþùèõñÿ âìåñòå;

3 полнота (completeness):
ÿâëÿåòñÿ ìàêñèìàëüíîé ïî âêëþ÷åíèþ öåïî÷êîé ñëîâ;

4 синтаксическая связность (syntactic connectedness):
ÿâëÿåòñÿ ãðàììàòè÷åñêè êîððåêòíûì ñëîâîñî÷åòàíèåì;

5 тематичность (topicality):
÷àñòî âñòðå÷àåòñÿ â óçêîì ïîäìíîæåñòâå òåì.

Ñóììà òåõíîëîãèé äëÿ ATE (Authomatic Term Extraction):
TopMine 1 2 3 + UDPipe 4 + BigARTM 5
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Алгоритм TopMine: определения и основные идеи

C (a1, . . . , ak) � õýø-òàáëèöà ÷àñòîò k-ãðàìì, ai ∈ W ,
C (w) = nw äëÿ âñåõ óíèãðàìì w ∈ W : nw ⩾ 𝜀1
𝜀k � ïîðîãîâîå çíà÷åíèå ÷àñòîòû ÷àñòûõ k-ãðàìì

Ad ,k � ìíîæåñòâî ïîçèöèé i â äîêóìåíòå d , ñ êîòîðûõ
íà÷èíàþòñÿ âñå ÷àñòûå k-ãðàììû:

C (wd ,i , . . . ,wd ,i+k−1) ⩾ 𝜀k

Ñâîéñòâî àíòèìîíîòîííîñòè:

C (a1, . . . , ak) ⩾ C (a1, . . . , ak , ak+1)

Îñíîâíîé øàã àëãîðèòìà: äëÿ âñåõ i = 1, . . . , nd

если (i ∈ Ad ,k) и (i + 1 ∈ Ad ,k) то ++C (wd ,i , . . . ,wd ,i+k)

Ahmed El-Kishky, Yanglei Song, Chi Wang, Clare R. Voss, Jiawei Han. Scalable
Topical Phrase Mining from Text Corpora. VLDB, 2015.
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Алгоритм TopMine: быстрый поиск всех частых k-грамм

Вход: êîëëåêöèÿ D, ïîðîãè 𝜀k ;
Выход: õýø-òàáëèöà ÷àñòîò C (a1, . . . , ak), k = 1, . . . , kmax;

C (w) := nw äëÿ âñåõ w ∈ W ;
Ad ,0 := {1, . . . , nd};
для k := 1, . . . , kmax

для всех d ∈ D
Ad ,k :=

{︀
i ∈ Ad ,k−1

⃒⃒
C (wd ,i , . . . ,wd ,i+k−1) ⩾ 𝜀k

}︀
;

для всех i ∈ Ad ,k

если i + 1 ∈ Ad ,k то ++C (wd ,i , . . . ,wd ,i+k);

îñòàâèòü òîëüêî ÷àñòûå k-ãðàììû: C (a1, . . . , ak) ⩾ 𝜀k ;

Ïðåèìóùåñòâî àëãîðèòìà: ëèíåéíàÿ ïàìÿòü è ñêîðîñòü.

Ahmed El-Kishky, Yanglei Song, Chi Wang, Clare R. Voss, Jiawei Han. Scalable
Topical Phrase Mining from Text Corpora. VLDB, 2015.

К.В. Воронцов (k.vorontsov@iai.msu.ru) Вероятностные языковые модели 29 / 44



Семантические векторные представления слов
Тематические модели дистрибутивной семантики
Мультиграммные модели и выделение терминов

Интерпретируемость n-граммных моделей
Автоматическое выделение терминов
Синтаксическое и тематическое выделение фраз

Алгоритм TopMine: отбор фраз по частоте и полноте

Èòåðàòèâíîå ñëèÿíèå ôðàç ñ ïîíèæåíèåì çíà÷èìîñòè 𝛼.

pu � îöåíêà âåðîÿòíîñòè âñòðåòèòü ôðàçó u
puv � îöåíêà âåðîÿòíîñòè âñòðåòèòü ôðàçó uv

Критерии: Signi�canceScore =
puv − pupv√

puv
èëè PMI = log

puv
pupv

К.В. Воронцов (k.vorontsov@iai.msu.ru) Вероятностные языковые модели 30 / 44



Семантические векторные представления слов
Тематические модели дистрибутивной семантики
Мультиграммные модели и выделение терминов

Интерпретируемость n-граммных моделей
Автоматическое выделение терминов
Синтаксическое и тематическое выделение фраз

Синтаксические анализаторы (UDPipe, SyntaxNet)

Вход: ñïèñîê ïðåäëîæåíèé

Выход, äëÿ êàæäîãî ñëîâà â êàæäîì ïðåäëîæåíèè:

id (ïîðÿäêîâûé íîìåð ñëîâà â ïðåäëîæåíèè)

id ðîäèòåëüñêîãî ñëîâà (0 äëÿ êîðíÿ)

èñõîäíîå ñëîâî

íîðìàëüíàÿ ôîðìà

÷àñòü ðå÷è: NOUN, VERB, ADJ, ADV, . . .

÷ëåí ïðåäëîæåíèÿ: nsubj, dobj, conj, cc, nmod, . . .

UDPipe (Universal Dependencies), 60 ÿçûêîâ, âêëþ÷àÿ ðóññêèé

Google SyntaxNet � ïðåäîáó÷åííàÿ íåéðîñåòü ïîâåðõ
TensorFlow, ïîääåðæèâàåò 40 ÿçûêîâ, âêëþ÷àÿ ðóññêèé.

D.Andor, C.Alberti, D.dWeiss, A.Severyn, A.Presta, K.Ganchev, S.Petrov, M.Collins.

Globally Normalized Transition-Based Neural Networks. 2016.
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Использование дерева зависимостей для отбора терминов

Ïðèìåð äåðåâà çàâèñèìîñòåé:

Âàðèàíòû ñòðàòåãèé îòáîðà òåðìèíîâ-êàíäèäàòîâ:

áðàòü âñå ïîääåðåâüÿ

áðàòü âñå èìåííûå ãðóïïû (êîðåíü � NOUN)

íå áðàòü CONJ, SCONJ, DET, AUX, INTJ, PART, PUNCT, SYM

Announcing SyntaxNet: the world’s most accurate parser goes open source.
https://research.googleblog.com/2016/05/announcing-syntaxnet-worlds-most.html

Денис Кирьянов. Изучаем синтаксические парсеры для русского языка. 2018.
https://habr.com/ru/company/sberbank/blog/418701
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Критерии тематичности фраз

Íàñêîëüêî äàëåêî p(t|w) = 𝜑wt
nt
nw

îò ðàâíîìåðíîãî p0(t) =
1
|T | .

Дивергенция Кульбака-Лейблера:

KL(w) = KL(p0‖p) =
∑︁
t∈T

1

|T |
ln

1
|T |

p(t|w)
→ max

Дивергенция Йенсена-Шеннона (ìåòðèêà, íå èìååò ïðîáëåì
ñ íóëåâûìè âåðîÿòíîñòÿìè), ãäå p̄(t|w) = 1

2(p(t|w) + 1
|T |):

JS(w) =
1

2
KL(p0‖p̄) +

1

2
KL(p‖p̄) → max

Нормированная сумма степенных функций, 𝛾 > 1:

Òåìàòè÷íîñòü(w) = |T |𝛾−1
∑︁
t∈T

p(t|w)𝛾 → max
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Фразы чётко разделяются на тематичные и нетематичные

Êîëëåêöèÿ SyntagRus |D| = 600, ñëîâàðü |W | = 46 000 ôðàç,
òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè LDA ñ ÷èñëîì òåì T = 30, 100.

Ýìïèðè÷åñêîå ðàñïðåäåëåíèå ôðàç ïî òåìàòè÷íîñòè:

|T|=30 |T|=100

Ïîãðàíè÷íûé ñëîé ìåæäó òåìàòè÷íûìè è íåòåìàòè÷íûìè
ôðàçàìè î÷åíü óçêèé ≈ 200

46 000 è ñëàáî çàâèñèò îò ÷èñëà òåì.
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Основной эксперимент ATE: SyntaxNet + TopMine + BigARTM

Êîëëåêöèÿ |D| = 3200 àííîòàöèé ñòàòåé NIPS (Neural
Information Processing Systems), n = 500 000 ñëîâ

Ðó÷íàÿ ðàçìåòêà íåáîëüøîãî случайного ïîäìíîæåñòâà
(2000 n-ãðàìì) íà òåðìèíû / íå-òåðìèíû

Train : Test = 1000 : 1000

7 ñòàòèñòè÷åñêèõ ïðèçíàêîâ èç TopMine

2 ñèíòàêñè÷åñêèõ ïðèçíàêà èç SyntaxNet

3 òåìàòè÷åñêèõ ïðèçíàêà èç BigARTM, 30 òåì

äâå ìîäåëè êëàññèôèêàöèè:
ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ, ãðàäèåíòíûé áóñòèíã

Владимир Полушин. Тематические модели для ранжирования рекомендаций
текстового контента. Бакалаврская диссертация, ВМК МГУ, 2017.
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Сравнение методов автоматического отбора терминов

Íàéòè как можно больше терминов � ïîëíîòà âàæíåå òî÷íîñòè

Ãðóïïà ïðèçíàêîâ Ëèíåéíàÿ ìîäåëü Ãðàäèåíòíûé áóñòèíã

Ñèíò Ñòàò Òåì AUC Òî÷íîñòü Ïîëíîòà AUC Òî÷íîñòü Ïîëíîòà

+ 0.83 0.20 0.91 0.83 0.20 0.91

+ 0.71 0.09 0.94 0.73 0.11 0.90

+ 0.92 0.32 1.00 0.95 0.32 1.00

+ + 0.88 0.22 0.91 0.88 0.24 0.91

+ + 0.91 0.36 0.91 0.95 0.34 0.99

+ + 0.93 0.29 0.94 0.98 0.34 1.00

+ + + 0.95 0.38 0.91 0.97 0.41 0.99

Ñòàò < Ñèí < Ñèí+Ñòàò < Òåì <
Ñòàò+Òåì
Ñèí+Òåì

< Ñòàò+Ñèí+Òåì

Òåìàòè÷åñêèå ïðèçíàêè ñóùåñòâåííî ïîâûøàþò êà÷åñòâî

Ñèíòàêñè÷åñêèå ïðèçíàêè ìîæíî íå èñïîëüçîâàòü
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Конкурс RuTermEval конференции «Диалог»

Êëàññèôèêàöèè íàó÷íûõ òåðìèíîâ ïî 3 êëàññàì:

specific term: òåðìèíû, ñïåöèôè÷íûå äîìåííî
(äëÿ êîíêðåòíîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè) è ëåêñè÷åñêè

common term: òåðìèíû, ñïåöèôè÷íûå òîëüêî äîìåííî
(ìîãóò áûòü èçâåñòíû è óïîòðåáëÿòüñÿ íåñïåöèàëèñòàìè)

nomen: íîìåíêëàòóðíûå íàèìåíîâàíèÿ äîìåííî
ñïåöèôè÷íûõ îáúåêòîâ, ìàòåðèàëüíûõ îáúåêòîâ äàííîãî
äîìåíà (ïðîãðàììû, áàçû äàííûõ, íàáîðû äàííûõ, ÿçûêè,
êîðïóñà, ñëîâàðè è ò.ä.)

Данные: 850 àííîòàöèé ïî äîìåíó êîìïüþòåðíîé ëèíãâèñòèêè:
65Ê òîêåíîâ, 18Ê ðàçìåòîê òåðìèíîâ (óíèêàëüíûõ 6534),
íåðàçìå÷åííûå òåêñòû òîãî æå äîìåíà è äâóõ äðóãèõ äîìåíîâ

https://dialogue-conf.org/evaluation/rutermeval-2024/
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Резюме

1 word2vec [2013] ñòàë ðåâîëþöèåé â àíàëèçå òåêñòîâ:
� ýòî âåêòîðíàÿ ìîäåëü ïàðíîé ñî÷åòàåìîñòè ñëîâ
� âåêòîð êîäèðóåò ñìûñë ñëîâà ïî äàííûì î åãî êîíòåêñòàõ
� â ñîîòâåòñòâèè ñ ãèïîòåçîé äèñòðèáóòèâíîé ñåìàíòèêè

2 Â òåìàòè÷åñêîì ìîäåëèðîâàíèè ýòà èäåÿ òîæå óñïåøíà:
� ïàðíàÿ ñî÷åòàåìîñòü: êîãåðåíòíîñòü: èíòåðïðåòèðóåìîñòü
� ìåøîê ñëîâ → ìåøîê ïàð ñëîâ → ñâÿçíûé òåêñò

3 Êàê óëó÷øàòü èíòåðïðåòèðóåìîñòü òåì:
� ñòðîèòü òåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü ïî ïàðíîé ñî÷åòàåìîñòè
� èñïîëüçîâàòü ðåãóëÿðèçàòîðû êîãåðåíòíîñòè
� ñòðîèòü ñëîâàðè n-ãðàìì (òåðìèíîâ, ñëîâîñî÷åòàíèé)
� íî ýòî íå âñ¼ � ñì. ñëåäóþùèå ëåêöèè

4 Ýêñïåðèìåíò ñ âûäåëåíèåì òåðìèíîâ íàäî ïîâòîðèòü
íà ðåïðåçåíòàòèâíûõ è êà÷åñòâåííî ðàçìå÷åííûõ äàííûõ



Задания по курсу

Задача-минимум: íàó÷èòüñÿ ðåøàòü çàäà÷è àíàëèçà òåêñòîâ
ñ èñïîëüçîâàíèåì òåìàòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ

Задача-максимум: ïîëó÷èòü íîâûé íàó÷íûé ðåçóëüòàò

âèäû äåÿòåëüíîñòè îöåíêà

òåîðåòè÷åñêàÿ çàäà÷à X
ðåøåíèå ïðèêëàäíîé çàäà÷è 10X
îáçîð ïî ïîñëåäíèì PTM/NTM 10X
ó÷àñòèå â ïðîåêòå 20X
ðàáîòà íàä îòêðûòîé ïðîáëåìîé 25X

ãäå X � îöåíêà çà âèä äåÿòåëüíîñòè ïî 5-áàëëüíîé øêàëå.
score � ñóììàðíàÿ îöåíêà ïî âñåì âèäàì äåÿòåëüíîñòè.

Итоговая оценка: min
(︀
5, ⌊score/20⌋

)︀
ïî 5-áàëëüíîé øêàëå.



Задания к лекции 1

Óïðàæíåíèÿ íà ïðèíöèï ìàêñèìóìà ïðàâäîïîäîáèÿ:

1. Áèãðàììíàÿ ìîäåëü êîëëåêöèè: p(w |v) = 𝜉wv ,
ãäå v � ñëîâî, èäóùåå â òåêñòå ïåðåä w .
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉wv .

2. Áèãðàììíàÿ ìîäåëü äîêóìåíòîâ: p(w |v , d) = 𝜉dwv .
Íàéòè ïàðàìåòðû ìîäåëè 𝜉dwv .

Подсказка: применить условия ККТ или основную лемму.

3. Òâîð÷åñêîå çàäàíèå (âîçìîæíû ðàçíûå ðåøåíèÿ)
Ïðåäëîæèòå ìîäåëü, ðàçäåëÿþùóþ ðîëè ñëîâ â òåêñòàõ:
� òåìàòè÷åñêèå ñëîâà
� ñïåöèôè÷íûå ñëîâà äîêóìåíòà (øóì)
� ñëîâà îáùåé ëåêñèêè (ôîí)

Подсказка 1: искать распределение ролей слов p(r |w), r ∈ {т,ш,ф}.
Подсказка 2: можно разреживать p(r |w) для жёсткого определения ролей.
Подсказка 3: можно использовать документную частоту слов.



Задания к лекции 2

4. Ïîëüçóÿñü îñíîâíîé ëåììîé, äîêàæèòå, ÷òî ðåãóëÿðèçàòîð
áèòåðìîâ ýêâèâàëåíòåí äîáàâëåíèþ ïñåâäîäîêóìåíòîâ du
â èñõîäíóþ êîëëåêöèþ (ñì. ñëàéä 13)

Прикладная исследовательская задача:
àâòîìàòè÷åñêîå âûäåëåíèå íàó÷íûõ òåðìèíîâ (ATE)

Äàíî:
êîëëåêöèÿ ðàçìå÷åííûõ òåêñòîâ êîíêóðñà ruTermEval;
íåðàçìå÷åííàÿ êîëëåêöèÿ òåêñòîâ òîé æå òåìàòèêè

Íàéòè:
ìåòîä ATE íà îñíîâå êîìáèíèðîâàíèÿ ARTM è TopMine;
îáîñíîâàíèå, ÷òî ñèíòàêñè÷åñêèå è äð. ìåòîäû íå íóæíû;
çàâèñèìîñòü êà÷åñòâà ATE îò îáú¼ìà íåðàçìå÷åííûõ äàííûõ

Êðèòåðèé:
êà÷åñòâî ATE (Prec, Rec, F1) íà ðàçìå÷åííûõ äàííûõ



Примеры датасетов для практических заданий по курсу

1 Îòêðûòûå äàòàñåòû (àíãëèéñêèé): 20NG, NIPS, KOS

2 Ðàíæèðîâàííûå ðåçóëüòàòû ïîèñêà íàó÷íûõ ñòàòåé
(ïî äàííûì eLibrary, arXiv, PubMed)

3 Íàó÷íî-ïîïóëÿðíûå ñòàòüè: ÏîñòÍàóêà, Ýëåìåíòû, Õàáð,...

4 Òåõíîáëîãè: Õàáð (ðóññêèé), TechCrunch (àíãëèéñêèé)

5 Äàííûå ñîöèàëüíûõ ñåòåé: VK, Twitter, Telegram,...

6 Ñòàòüè ïî Complexity Sciences (õðîíîêàðòà íàóêè)

Âèêèïåäèÿ

Íîâîñòíîé ïîòîê (20 èñòî÷íèêîâ íà ðóññêîì ÿçûêå)

Äàííûå êàäðîâûõ àãåíòñòâ: ðåçþìå + âàêàíñèè

Òðàíçàêöèè êëèåíòîâ Sberbank DSD 2016

Àêòû àðáèòðàæíûõ ñóäîâ ÐÔ

http://bigartm.org
http://drive.google.com/drive/folders/1PPnw6aZOJAJoLRYuwdGm437RssV-XQx0



Проекты

¾Òåìàòèçàòîð¿ äëÿ ñîöèî-ãóìàíèòàðíûõ èññëåäîâàíèé:
� ïîëüçîâàòåëü çàäà¼ò ãðóáûé ôèëüòð òåêñòîâîãî ïîòîêà;
� çàäà÷à: ¾êëàññèôèöèðîâàòü èãîëêè â ñòîãå ñåíà¿,
� ðàçäåëèâ òåìû íà èíôîðìàòèâíûå è ìóñîðíûå,
� âûäåëèâ àñïåêòû è òîíàëüíîñòè â êàæäîé òåìå;
� êîíå÷íàÿ öåëü: q&q àíàëèòèêà ïðîáëåìíîé ñðåäû,
� ðåàëèçàöèÿ äàííîãî ñöåíàðèÿ êàê ìîäóëÿ â ñðåäå Orange

¾Ìàñòåðñêàÿ çíàíèé¿ äëÿ íàó÷íîãî ïîèñêà:
� ïîëüçîâàòåëü ñòðîèò òåìàòè÷åñêèå ïîäáîðêè ñòàòåé,
� ïîèñêîâàÿ âûäà÷à ôîðìèðóåòñÿ ìîäåëüþ SciRus;
� çàäà÷à: ïîêàçàòü ïîëüçîâàòåëþ òåìàòèêó ïîäáîðêè;
� ïîíàäîáèòñÿ: àâòîìàòè÷åñêîå âûäåëåíèå òåðìèíîâ,
� âûäåëåíèå òåìàòè÷åñêèõ ôðàç èç äîêóìåíòîâ,
� àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì;
� êîíå÷íàÿ öåëü: ïîìî÷ü â ïîíèìàíèè ïðåäìåòíîé îáëàñòè



Открытые проблемы тематического моделирования

1 Òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè âíèìàíèÿ ïîñëåäîâàòåëüíîãî òåêñòà

2 Ïðîáëåìà íåñáàëàíñèðîâàííîñòè òåì â êîëëåêöèè

3 Èçìåðåíèå èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì (êîãåðåíòíîñòü)

4 Îáåñïå÷åíèå 100%-é èíòåðïðåòèðóåìîñòè òåì

5 Àâòîìàòè÷åñêîå èìåíîâàíèå è ñóììàðèçàöèÿ òåì

6 Êàëèáðîâêà ìîäåëåé òåìàòè÷åñêîé ôèëüòðàöèè

7 Ñîãëàñîâàíèå òåì ñ ïðåäîáó÷åííûìè ýáìåäèíãàìè LLM

8 Ñòàòèñòè÷åñêèå îöåíêè ñîñòîÿòåëüíîñòè òåì

9 Îáíàðóæåíèå íîâûõ òåì èëè òðåíäîâ â ïîòîêå òåêñòîâ

10 Îáåñïå÷åíèå óñòîé÷èâîñòè è ïîëíîòû ìíîæåñòâà òåì

11 Àâòîìàòè÷åñêèé ïîäáîð ãèïåðïàðàìåòðîâ, AutoML

12 Ãèïåðãðàôîâûå òåìàòè÷åñêèå ìîäåëè äëÿ RecSys
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