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Модели представления текста

• Векторная модель 

• Языковая модель 

• Модели скрытых тем 

• Модель суффиксных деревьев



Векторная модель (Salton & Buckley, 1998)

• Текст – это множество термов T=(t1,…, tn) 

• Каждому терму соответствует своя координата в 
векторном пространстве 

• Представление текста – вектор в пространстве 
термов, компоненты которого – частоты или какие-
нибудь веса 

• d = (f1,…, fn) или d = (w1,…, wn)



Веса термов в векторной модели

• В (Salton & Buckley, 1998) предложена общая схема веса 
терма: wij = lij * gi, где l – локальный вес, g – глобальный 

• Некоторые варианты локальных весов (Berry & Browne, 
2005): 

• Бинарный вес: lij = 1, если терм встречается в тексте, 
0 в обратном случае 

• Частота: lij = tfij 

• Логарифмический вес: lij = log(tfij+1)



• Некоторые варианты глобальных весов 

• Бинарный вес: gj=1 

• idf (inverse document frequency):gj = log (N/1+dfi) 

• gf.idf (general frequence / idf) gj = gfj/dfj 

• Самая популярная схема взвешивания – tf-idf: 
wij=tfij* log (N/1+dfi)



Достоинства векторной модели

• Простота построения по заданному корпусу текстов 

• Использования линейно-алгебраических операций 
для определения сходства между текстами и поиска 
по запросу



Недостатки векторной модели

• Гипотеза о независимости термов 

• Не учитываются корреферентные, анафорические, 
синонимические и другие связи между словами



Приложения векторной модели

• Категоризация текстов  (Sebastiani, 2002) 

• Классификация текстов, в т.ч. по тональности (Turney 
P. D., 2002) и (Pang, Lee, & Vaithyanathan) 

• Кластеризация текстов (Andrews & Fox, 2007)



Развитие векторной модели	

• Обобщенная векторная модель (generalized vector 
space model, GVSM) (Wong, Ziarko, & Wong, 1985) 

• Векторные модели семантики (Pantel & Lin, 2002) 

• Вероятностная модель релевантности  (Robertson & 
Zaragoza, 2009) 

• Latent semantic indexing / analysis (Deerwester, Dumais, 
Furnas, Landauer, & Harshman, 1990)



Языковая модель (Ponte & Croft, 1998)

• Оценивается вероятность того, что одно слово после 
предыдущего (модель униграм), после двух 
предыдущих слов (модель биграм), n слов (модель n-
грам). 

• Модель униграмм: 

• Модель биграмм

(Manning, Raghavan, & Schütze, An Introduction to Information Retrieval, 2009)

P (t1,n) = P (t1, t2, . . . , tn) =
Y

i

P (ti)

P (ti|ti�1, ti�2, . . . , t1) =
Y

i

P (ti|ti�1)



Приложения языковой модели

• Поскольку языковая модель является генеративной, 
используется в задачах 

• машинного перевода (Koehn, Och, & Marcu, 2003) 

• распознавания речи (Katz, 1987) 

• исправления опечаток (Байтин, 2008) 

• Может быть использования для оценивания 
вероятности запроса в тексте (Ponte & Croft, 1998)



Модели скрытых тем	

• LSI/LSA, pLSI, LDA, LLDA, PAM и т.д.7 

• Модели представления коллекций текстов 

• Текст – это набор скрытых тем 

• Тема состоит из слов



Latent semantic analysis (Deerwester, Dumais, 
Furnas, Landauer, & Harshman, 1990)

• Сингулярное разложение матрицы терм–текст 

• Исходная матрица  

• Снижение размерности

Xt⇥d = Ut⇥n⌃n⇥n(Vn⇥d)
T

[Xt⇥d = Ut⇥k⌃k⇥k(Vk⇥d)
T



Latent semantic analysis

• Недостатки:  

• вычислительная сложность 

• непонятна природа тем 

• Приложения: 

• Поиск по запросу (Wei & Croft, 2006) 

• Классификация текстов (Hyunsoo, Howland, & Park, 2005) 

• Фильтрация спама (Gee, 2004) 

• Суммаризация текста (Gong & Liu, 2001) 

• Развитие модели: pLSI



Latent Dirichlet Allocation (Blei, Ng, & Jordan, 
2003)

• Генеративная модель порождения коллекции текстов



Latent Dirichlet Allocation

• Недостатки: сложность восприятия 

• Применение: почти везде 

• Развитие:  LLDA (Ramage, Hall, Nallapati, & Manning, 
2009), PAM (McCallum, 2006)



Модель суффиксных деревьев (Weiner, 1973)

• Средство хранение строковых данных и поиска 
подстрок (но занимает много памяти) 

• Ребра помечены суффиксами строки 

• У каждого узла как минимум два потомка 

• Листья пронумерованы 



Кластеризация на основе 
суффиксных деревьев STC 
(Zamir, Etzioni, 1997) 

• СД пострено по 
словам для 
коллекции текстов 

• Каждый лист  – это 
базовый кластер из 
номеров текстов 

• Кластер – компонента 
связности в графе 
близости базовых 
кластеров



Другие приложения

• Выделение ключевых словосочетаний произвольной 
длины в потоках текстовых данных (Snowsill, Nicart, 
Stefani, Bie & Cristianini, 2010) 

• Выделение именованных сущностей и жаргонизмов 
(Hu, Zhang, & Zhou, 2007) 
""

"
"



Аннотированное суффиксное 
дерево  (Pampapathi, Mirkin, 
Levene, 2006):

• Средство представления 
частот фрагментов строки


• Строится за линейное время 
как любое СД ((Дубов, 
Черняк, 2013) – 
использование алгоритма 
Укконена для построения 
АСД)


• Занимает квадратичную от 
размера входа память



Свойства АСД

• Частота узла-родителя равна 
сумме частот узлов-детей


• Частота узла-родителя равна 
сумме частот листьев, 
которые он покрывает. 



Основные меры релевантности строки тексту

• Релевантность в векторной модели 

• Косинусная мера близости 

"

• Okapi BM25

sim(s, d) =

Pn
i=1 si ⇥ diPn

i=1 s
2
i

Pn
i=1 d

2
i

sim(s, d) =
nX

i=1

IDF (si)⇥
f(si, d)(k1 + 1)

f(si, d) + k1(1� b+ b |D|
avgdl )

IDF (si) = log

N � n(si) + 0.5

n(si) + 0.5



• Релевантность в генеративных моделях (языковая 
модель и LDA) 

• Вероятность порождения строки моделью текста 

• Релевантность в модели LSI ŝ = ⌃�1
k UT

t⇥ks



Релевантность строки тексту в модели 
аннотированного суффиксного дерева

• Мера релевантности (Pampapathi, Mirkin, Levene, 
2006) 
• Построить АСД по тексту, а строку разбить строку 
на суффиксы 

• Оценка релевантности каждого суффикса 
"

"

• Суммарная оценка релевантности

sim(s, d) = SCORE(s, ast) =
X

suffix

score(match(suffix, ast))



Шкалирующие функции

• линейная 

• логистическая 

• квадратный корень 

�(x) = x

�(x) = log(
x

1� x

)

�(x) =
p
x



Нормированная оценка релевантности строки тексту 
в модели АСД (Миркин, Черняк, Чугунова, 2012)

sim(s, d) = SCORE(s, ast) =

P
suffix

score(match(suffix, ast))/|suffix|
|string|



Автоматизация 
производства
• Автоматизация производства — это 
процесс в развитии машинного 
производства, при котором функции 
управления и контроля, ранее 
выполнявшиеся человеком, передаются 
приборам и автоматическим устройствам. 
Введение автоматизации на 
производстве позволяет значительно 
повысить производительность труда и 
качество выпускаемой продукции, 
сократить долю рабочих, занятых в 
различных сферах производства. До 
внедрения средств автоматизации 
замещение физического труда происходило 
посредством механизации основных и 
вспомогательных операций 
производственного процесса. 
Интеллектуальный труд долгое время 
оставался не механизированным (ручным). 
В настоящее время операции физического 
и интеллектуального труда, поддающиеся 
формализации, становятся объектом 
механизации и автоматизации.



Аннотированное суффиксное дерево в задачах 
интерпретации текстов

• Задача: объяснение смысла текста входными строками 

• Вход: совокупность строк и коллекция текстов 

• Таблица строка–текст (рСТ): по строкам – строки, по столбцам – 
тексты, в клетках – оценки релевантности 

• Построение таблицы строка-текст: 

• Предварительная обработка: удаление мусора, каждый текст 
разбивается на 3-грамы 

• Для каждого текста строится свое АСД 

• Вычисляется релевантность каждой строки каждому АСД



Фрагмент рСТ таблицы (Миркин, Черняк, 
Чугунова, 2010)

Доклад 
Всеми
рного 

Междуна
родные 
стандарт

Если 
генеральн
ый Изменение 

организацион
но-правовой 

0.3145 0.3616 0.3644

Изменение 
уровня 
концентрации 
собственности

0.5016 0.3148 0.2706

Повышение 
эффективнос
ти 

0.4433 0.2809 0.2445

Смена 
генерального 
директора

0.2264 0.2351 0.5947



Рубрикация 
научных статей

• Вход:


• таксономия ACM-CCS 2012"

• коллекция аннотаций 
статей из журналов ACM 
(244 статьи из 3 журналов)


• Построения: рСТ таблица 
таксономическая_тема X 
аннотация_статьи"

• Найти: профиль каждой статьи"

• в профиль статьи включаем 
таксономические темы с 
высокими оценками



Меры точности рубрикации статей

• Mean Average Precision (MAP) 

"

• normalised Discounted Cumulative Gain (nDCG) 

"

• Intersection at K



Результаты – 1



Результаты – 2



Построение концептуальных карт



2 концептуальные карты “Бизнес”

• Ключевые словосочетания заданы экспертами 
Раскрытие ошибок отчетности 
Смена генерального директора 
Участие в судебных разбирательствах 
Выход на IPO 
Продажа активов 
Сужение бизнеса 

• Коллекция новостных сообщений, опубликованных 
на порталах газет (~1000 текстов) 

• Статьи из Википедии, принадлежащие к категории 
“Бизнес” (~12000 текстов)



Газетная концептуальная карта



Энциклопедическая концептуальная карта



Метод построения концептуальной карты – 1

• Оцениваем релевантность каждого ключевого 
словосочетания каждому тексту  

• Определяем для каждого ключевого словосочетания 
Ki множество текстов F(Ki), которым оно релевантно 

• Порог релевантности: r (из интервала [0.5,1)) 



Метод построения концептуальной карты – 2

•                      , если  

"

• c – порог на поддержу:    

• Пример: Ввод автоматизированного производства            Повышение 
эффективности управления затратами


"
"
"
"
"
"
"

c 2 [0.5, 1)

|F (Ki) \ F (Kj)|
|F (Ki)|

> c

Ki =) Kj



Дальнейшее развитие	

• Автоматизация выделения ключевых словосочетаний 

• Использование методов теории графов для анализа 
концептуальных карт 

• Расширение на случай правил вида многие-к-
одному, многие-ко-многим, один-к-многим



Достраивание таксономии на основе ресурсов 
Википедии

• Вход:


• фрагмент таксономии MIAMI, построенной вручную"

• фрагмент дерева категорий Википедии"

• коллекция статей Википедии


• Построения:  четыре рСТ таблицы название_статьи X статья,  
название_категории X статья, название_родительской_категории X  
статья, таксономическая_тема Х категория"

• Очистить дерево категорий от иррелевантных статей и категорий


• Достроить промежуточные уровни таксономии"

41



Фрагмент таксономии MIA по материалам 
паспортов ВАК

ТВиМС Теория вероятностей и математическая статистика

ТВиМС.01 Теория вероятностей

ТВиМС.01.01 Модели и характеристики случайных явлений

ТВиМС.01.02 Распределения вероятностей и предельные теоремы

ТВиМС.01.03 Комбинаторные и геометрические вероятностные задачи

ТВиМС.01.04 Случайные процессы и поля

ТВиМС.01.05 Оптимизационные и алгоритмические вероятностные задачи

ТВиМС.02 Математическая статистика 

ТВиМС.02.01 Методы статистического анализа и вывода

ТВиМС.02.02 Статистические параметры и их оценивание по выборке

ТВиМС.02.03 Статистические критерии и проверка статистических гипотез

ТВиМС.02.04 Временные ряды и случайные процессы

ТВиМС.02.05 Машинное обучение

ТВиМС.02.06 Многомерная статистика и анализ данных



Фрагмент дерева категорий Статья Википедии
Математическая статистика

Факторный анализ
Коэффициент детерминации
Метод главных компонент
Линейная регрессия на корреляции
Факторный анализ
Коррелятор
RANSAC
Метод максимального правдоподобия
Метод группового учета аргументов
Мультиколлинеарность
Метод моментов нахождения оценок
Робастность в статистике
Корреляция



Предлагаемая структура достраиваемой таксономии  
(по аналогии с ACM-CCS)



Этапы достраивания таксономии

• Извлечение фрагмента дерева категорий Википедии


• Подготовка машинного представления дерева категорий и таксономии


• Предварительная подготовка текстов статей: превращение каждой в 
последовательность строк


• Очистка дерева категорий от иррелевантных статей


• Очистка дерева категорий от иррелевантных категорий


• Достраивание промежуточных уровней таксономии


• Извлечение уточняющих слов и словосочетаний из текстов статей по 
шаблонам (СУЩ, ПРИЛ + СУЩ)



Использование метода АСД в задаче 
достраивания таксономии

1.Для очистки дерева категорий от иррелевантных статей: 

• релевантность названия статьи тексту статьи

• релевантность названия родительской категории тексту статьи


2.Для очистки дерева категорий от иррелевантных категорий:

• релевантность названия категориив совокупности статей данной категории


3.Для достраивания категорий к промежуточным уровням таксономии:

• релевантность таксономической темы совокупности статей категории 

(категория достраивается к таксономической теме наиболее ей релевантной)

• релевантность названия категории совокупности статей подкатегории (если 
подкатегории более релевантно название родительской категории, оставляем 
ее на промежуточных уровнях)



Очистка дерева категорий от иррелевантных 
статей

Статьи категории Факторный анализ

факторный анализ 0.561

метод максимального правдоподобия 0.529

корреляция 0.349

коэффициент детерминации 0.231

метод главных компонент 0.207

линейная регрессия на корреляции 0.157

коррелятор 0.143

RANSAC 0.097

Робастность в статистике 0.067



Очистка дерева категорий от иррелевантных 
категорий

Подкатегориии категории Машинное обучение

методы обучения нейросетей 0.278

деревья принятия решений 0.180



Достраивание категорий к промежуточным 
уровням таксономии

ТВиМС.01.02 распределения вероятностей и предельные теоремы

	 средние величины 0.429

	 распределения вероятностей 0.445

дискретные распределения

непрерывные распределения

	 марковские процессы 0.474

	 мартингалы 0.476





Заключение – 1

• Достоинства АСД меры релевантности: 

• учет нечетких совпадений 

• нормированные оценки релевантности строки-
тексту, независимые от количества слов в тексте 

• Недостатки: 

• Вычислительная сложность 

• Отсутствие мер качества результатов



Заключение – 2

• Другие задачи, где можно использовать АСД: 

• вычисление близости между предложениями в 
задаче суммаризации текстов 

• порождение n-грам для классификации по жанрам 

• разделение сложных слов на составляющие 

• сравнение с string kernel
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