
Построение векторной семантической модели на основе

русскоязычных текстов: первые эксперименты

Владислав Порицкий

БГУ, Минск

v.poritski@gmail.com

Оксана Волчек

БГУ, Минск

volchekoa@gmail.com

Аннотация

Векторные модели семантики языковых единиц
(VSM) известны компьютерным лингвистам уже
более двух десятков лет, однако до настоящего вре-
мени их принято строить и оценивать преимуще-
ственно на материале английского языка. Мы обу-
чаем векторные модели на двух небольших корпусах
русскоязычных текстов (художественных и газет-
ных) и оцениваем качество их предсказаний в зада-
че выбора пар синонимов. Лучший результат F =
0.76 был достигнут, когда семантические рассто-
яния измерялись косинусом с PMI-взвешиванием
при единичной ширине контекстного окна. Мера
Йенсена-Шеннона, с помощью которой удалось до-
биться F = 0.71, допускает более радикальное сни-
жение размерности, но несколько усложняет мас-
штабирование объёма корпуса.

1. Введение

Векторные модели семантики языковых единиц
(VSM) известны компьютерным лингвистам уже бо-
лее двух десятков лет, однако до настоящего време-
ни их принято строить и оценивать преимуществен-
но на материале английского языка. Мы попытались
восполнить имеющийся пробел и построили VSM на
двух корпусах русскоязычных текстов общим объё-
мом 17.4 млн словоупотреблений. Перед моделями
ставилась задача разграничить синонимы и несино-
нимы. Разные комбинации параметров оценивались
долей полученных совпадений с эталоном.

Эта статья сообщает о первых результатах на-
ших экспериментов. В параграфе 2 даётся краткий
обзор истории и теории VSM. Параграф 3 содержит
описание нашей модели и процедуры её оценивания.
В параграфе 4 показано, как качество предсказаний
зависит от используемой метрики, выбираемого под-
множества признаков и ширины контекстного окна.
Статья завершается обсуждением итогов и перспек-
тив исследования.

2. Из истории дистрибутивных семан-

тических моделей

Мысль о замене референциальной семантики
языкового знака на дистрибутивную связывают с
именем Л. Витгенштейна, который высказал её в
1940-е гг., развивая концепцию «языковых игр»:
«Для большого класса случаев. . . значение слова
есть его употребление в языке» [1]. В те же годы
и лингвисты структурального направления поняли,
что о грамматических и семантических свойствах
языковой единицы (морфемы или лексемы) можно
многое узнать из её дистрибуции, не привлекая ника-
ких дополнительных сведений. Эта идея, представ-
ленная в работах З. Харриса [12] и Дж. Р. Фёрса
[10], стала известна как дистрибутивная гипотеза.
В рамках семантики её формулируют так: слова, ко-
торые встречаются в одинаковых контекстах, склон-
ны иметь близкие лексические значения.

Первые практические опыты дистрибутивной
группировки слов, родственных по смыслу (в част-
ности, синонимов), относятся к 1960-м гг. На Западе
этим занималась К. Спэрк-Джонс [22], а в СССР –
В. А. Москович [4] и, несколько позже, Б. А. Плотни-
ков [5]. Поскольку их исследования не имели боль-
шого резонанса, дистрибутивной семантике суж-
дено было пережить второе рождение в начале
1990-х гг. Именно тогда стало ясно, что на мно-
жестве лексических единиц можно задать метрику
(или полуметрику, квазиметрику), измерив для каж-
дой пары слов «семантическое расстояние» с опо-
рой на корпусные данные. После работ [20], [16] и
[11] в качестве общепринятого утвердился следую-
щий способ: собрать в большом корпусе сведения
о совместной встречаемости лексических единиц и
охарактеризовать каждое слово w вектором частот
разных слов в его контекстных окружениях задан-
ной ширины. Затем частоты могут домножаться на
веса, приписанные словам-признакам (элементам ба-
зиса) в соответствии с тем, насколько тесна их связь
с w. Тогда величина семантической близости меж-
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ду w и произвольным w′ вычисляется как расстоя-
ние в какой-либо метрике между векторами, описы-
вающими их. При оценивании моделей широко ис-
пользуются эталонные человеческие суждения о се-
мантической близости, полученные психолингвиста-
ми [17, 15], а также словари-тезаурусы. Таким пу-
тём идут, среди прочих, Л. Ли [14], Дж. Уидс [24] и
Дж. Каррен [8], в чьих работах исследовано поведе-
ние целого ряда весовых функций и метрик относи-
тельно эталонов.

Современное состояние дистрибутивной семан-
тики отражено в обзоре [23]. Для векторных мо-
делей уже решена проблема снижения размерности
и достигнуты некоторые успехи в задаче разграни-
чения разных типов семантических отношений. В
последние годы активно идут работы по интегра-
ции дистрибутивной семантики с композиционной
(compositional). Но вся эта деятельность разворачи-
вается в основном на английском материале и в ан-
глоязычном научном пространстве. По-русски име-
ются только обзорная статья О. А. Митрофановой
[3] и работа группы авторов из Киева [2] (на матери-
але нескольких корпусов английского языка). Кроме
того, в диссертации [7] методы, родственные VSM,
используются для извлечения коллокаций из русско-
язычных текстов.

3. Наша модель

3.1. Исходные данные

Мы строили векторные семантические модели
на основе двух корпусов, содержащих художествен-
ные и газетные тексты. Корпус художественных тек-
стов объёмом 9.9 млн словоупотреблений включает
три непересекающиеся коллекции: русская проза XX
века и переводная проза XX века (по 2.5 млн слово-
употреблений), русская проза 1990-2000-х гг. (около
5 млн). Корпус газетных текстов объёмом 7.5 млн
словоупотреблений включает подшивки газет «Из-
вестия» за август 2008 и апрель 2009 г., «Комсо-
мольская правда» за сентябрь и ноябрь 2008, январь
2009 г., «Культура» за промежуток с августа 2008 по
июль 2009 г.

Оба корпуса были лемматизованы (ср. обсужде-
ние в [18, p. 76]). Для этого использовалась связка из
лемматизаторов MyStem [21] и TreeTagger с русским
файлом параметров [19, 13]. Такой подход видится
оправданным из двух соображений.

С одной стороны, MyStem не располагает меха-
низмом дизамбигуации и возвращает для слов, со-
держащихся в словаре Зализняка, полные списки
возможных лемм и грамматических разборов. Как
правило, предлагаемые TreeTagger’ом лемма и раз-
бор содержатся в этих списках (с поправкой на раз-
личную систему морфологических тегов), поэтому в

базовом случае TreeTagger играет роль дизамбигуа-
тора поверх выдачи MyStem’а.

С другой стороны, файл параметров для
TreeTagger натренирован на подкорпусе НКРЯ со
снятой грамматической омонимией объёмом 6 млн
словоупотреблений, а этого относительно мало для
полноценного лексического покрытия произвольно-
го (open-domain) входного текста. Как следствие,
TreeTagger склонен приписывать неправильные лем-
мы формам слов, ни разу не встреченных в трени-
ровочном массиве данных. MyStem имеет широкое
лексическое покрытие и удачную эвристику нахож-
дения лемм от незнакомых словоформ, что позволя-
ет опираться только на его гипотезы при обработке
исключительных случаев.

3.2. Расчёт

В базис векторной модели включались леммы,
найденные связкой лемматизаторов. Таким образом,
для каждой лексической единицы выучивался век-
тор частот различных лемм в её контекстных окру-
жениях фиксированной ширины. Ширина контекст-
ного окна бралась равной от 1 до 4, так что всего бы-
ло выучено двенадцать моделей: по четыре для каж-
дого корпуса и ещё четыре для объединённой кол-
лекции текстов. Затем, по мере необходимости, век-
торы частот могли подвергаться PMI-взвешиванию,
нормировке и лапласовскому сглаживанию.

PMI (pointwise mutual information, точечная
взаимная информация) – это мера ассоциирован-
ности слов в текстах. Для леммы w и дру-
гой леммы w′ из её контекстного окружения

PMI(w,w′) = log2
p(w, w′)

p(w)p(w′)
, где вероятности p(w) и

p(w′) понимаются как доли форм слов w и w′ от об-
щего объёма корпуса, а вероятность p(w, w′) – как до-
ля контекстных окружений, содержащих оба слова,
от общего числа контекстных окружений (это объём
корпуса плюс небольшая константа, которой мож-
но пренебречь). При PMI-взвешивании для каждой
пары (w, w′) число вхождений w′ в контекстное окру-
жение w заменяется на величину PMI(w,w′).

Нормировка преобразует исходные векторы в
векторы единичной длины, сохраняя направле-
ния. Пусть vw = (vw1, . . . , vwn) – n-мерный вектор,
представляющий лемму w. L1-норма этого векто-

ра ||vw||L1 =
n

∑
i=1

vwi, а L2-норма ||vw||L2 =

√
n

∑
i=1

v2
wi. При

нормировке для каждой пары (w, w′) число вхожде-
ний w′ в контекстное окружение w делится на норму
vw; будет это L1- или L2-норма, зависит от метрики,
которую предполагается использовать.

Суть лапласовского сглаживания состоит в том,
что ко всем элементам L1-нормированного вектора
добавляется небольшая положительная константа α,
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а затем изменённый вектор подвергается перенор-
мировке по L1-норме, так что его опять можно рас-
сматривать как дискретное распределение, в кото-
ром, однако, каждому событию теперь уже припи-
сана ненулевая вероятность. В наших расчётах ис-
пользовалась α = 10−5.

Для измерения семантических расстояний ис-
пользовались четыре функции, которые мы далее
будем нестрого называть метриками: косинус, коэф-
фициент Жаккара, мера Йенсена-Шеннона и сим-
метризованная мера Кульбака-Лейблера.

Пусть даны векторы va и vb одинако-
вой длины n. Косинус угла между ними

cos(va, vb) =
⟨va, vb⟩

||va||L2 · ||vb||L2

, где ⟨·, ·⟩ – скалярное про-

изведение. Косинус вычислялся на PMI-взвешенных
данных, т. к. известно, что это улучшает результаты
(см., например, [9]).

Для тех же векторов коэффициент Жакка-

ра J(va, vb) =

n

∑
i=1

min(vai, vbi)

n

∑
j=1

max(va j, vb j)

. Небольшой предва-

рительный опыт показал, что оптимальным яв-
ляется вычислять коэффициент Жаккара на L2-
нормированных данных.

Пусть теперь va и vb – L1-нормированные сгла-
женные векторы. Дивергенция Кульбака-Лейблера

KL(va||vb) =
n

∑
i=1

vai log2
vai

vbi
. Поскольку в общем случае

KL(va||vb) ̸= KL(vb||va), мы вычисляли симметризо-

ванное расстояние как
KL(va||vb)+KL(vb||va)

2
.

Мера Йенсена-Шеннона вычисляется из
тех же соображений, но не требует сглажива-
ния. Пусть опять va и vb L1-нормированы и

v = (
va1 + vb1

2
, . . . ,

van + vbn

2
) – их почленное ариф-

метическое среднее. Тогда мера Йенсена-Шеннона
JS(va||vb) = KL(va||v)+KL(vb||v).

Две популярные метрики: евклидово расстояние
и коэффициент Дайса – не представлены в наших
расчётах. Евклидово расстояние очень чувствитель-
но к случаям, когда рассчитывается семантическая
близость между словами с резко различающимися
частотами. Поэтому вычислять его есть смысл лишь
на L2-нормированных данных, т. е. как расстояние
между парой точек на единичной гиперсфере, ко-
торое легко выражается через косинус угла между
соответствующими векторами и монотонно относи-
тельно него. Иначе говоря, евклидово расстояние не
обещает ничего нового по сравнению с косинусом.
Избыточным было бы рассматривать и коэффици-
ент Дайса, который монотонен относительно коэф-
фициента Жаккара [24, p. 53].

3.3. Оценивание

Эталон был построен на основе словаря [6], ко-
торый в электронном виде содержится в программе
Н. Кецариса «Рифмовник» (http://rifmovnik.ru) вер-
сии 2.01b. Выбирались пары слов-синонимов, каж-
дое из которых в обоих корпусах имеет частоту от
10 до 100 на миллион словоупотреблений. Таких пар
набралось 716, а после дополнительной вычитки их
осталось 580: исключались пары, элементы которых
синонимичны только в одном из ЛСВ, преимуще-
ственно переносном (фрукт – тип, вагон – куча и
под.). Из этих 580 пар случайным перемешиванием
было получено ещё 2900, в которых слова, согласно
эталону, не только сами не являются синонимами,
но и не имеют общих синонимов. Ожидается, что се-
мантическая близость в таких парах должна быть в
среднем существенно меньше.1

При оценивании все 3480 пар слов упорядочива-
лись по убыванию семантической близости (т. е. для
косинуса и коэффициента Жаккара – по убыванию,
для мер Йенсена-Шеннона и Кульбака-Лейблера –
по возрастанию). Подсчитывалась доля эталонных
пар синонимов от первых 580 элементов списка. Лег-
ко убедиться, что это известная F-мера [24, p. 83]:
среднее гармоническое точности (precision) и охвата
(recall), которые в данном случае совпадают. Кро-
ме того, мы пробовали оценивать качество модели
суммой рангов эталонных пар синонимов в упоря-
доченном списке (ср. [8, p. 37]), но оказалось, что
этот способ даёт почти такие же результаты, как и
F-мера.

4. Результаты

4.1. Отбор признаков в базис

Размерность полученного пространства соста-
вила порядка 105 (для художественных текстов –
171830 лемм в базисе, для газетных – 169005, для
совмещённого корпуса – 282932). Это избыточно
много для эффективного расчёта мер близости на
векторах, т. к. время вычисления линейно зависит
от их длины. В нашей ситуации «проклятие размер-
ности» смягчается тем фактом, что эталон содержит
всего несколько тысяч пар слов. Но чтобы стало воз-
можным использовать систему в практических це-
лях, размерность нужно снизить. Простейший спо-
соб сделать это – отбор признаков (лемм) в базис
в зависимости от ряда параметров: частота слова в
корпусе, его длина, стандартное отклонение по соот-
ветствующему столбцу и др.

Мы взяли модель, обученную на корпусе худо-

1Наш эталон наряду с программами, которые использо-
вались при расчётах, доступен для скачивания на странице
https://github.com/poritski/RuVSM.
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Рис. 1. Зависимость качества оценивания от ниж-

него частотного порога, fmax не ограничена

жественных текстов с шириной контекстного окна
2, и исследовали поведение разных метрик при отбо-
ре признаков в базис с ограничением по максималь-
ной и минимальной частоте. Полученные результаты
представлены на рис. 1 и 2.

На рис. 1 по оси абсцисс отложены значения
нижнего частотного порога fmin: испытывались зна-
чения, равные 1 (отбраковки нет), 5, 10, . . . , 50.
По оси ординат отложена F-мера. Оказывается, что
при отсутствии верхней частотной границы нижнюю
границу имеет смысл поднимать, т. к. это резко сни-
жает размерность модели (до порядка 104 призна-
ков) и почти не меняет качество оценивания. На ко-
эффициенте Жаккара подъём нижнего порога ни-
как не сказался, в теоретико-информационных мет-
риках обеспечил улучшение на 1. . . 3%, косинус ме-
няется труднопредсказуемо и при fmin = 40 имеет ми-
нимум, который мало (около 1%) отличается от мак-
симума, достигнутого при fmin = 5. Таким образом,
гапаксы и вообще низкочастотные слова можно не
включать в базис.

На рис. 2 по оси абсцисс отложены значения
верхнего частотного порога fmax, равные 1 тыс.,
5 тыс., 10 тыс., . . . , 50 тыс. В этих вычислениях fmin
была закреплена равной 50. Как видно, при сниже-
нии верхней частотной границы (при довольно высо-
ко зафиксированной нижней) качество ухудшается
во всех метриках, кроме Йенсена-Шеннона. Особен-
но впечатляюще падает качество оценивания коэф-
фициентом Жаккара. При расчётах с его использо-
ванием (а также и с использованием косинуса) высо-
кочастотные слова следует оставлять в базисе, тем
более что отказ от них слабо снижает размерность
модели. Напротив, мера Йенсена-Шеннона требует
устанавливать верхний частотный порог достаточно
низко: максимум F-меры приходится на fmax = 103.
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Рис. 2. Зависимость качества оценивания от верх-

него частотного порога, fmin = 50

4.2. Ширина контекстного окна

Из рис. 1 и 2 видно, что стабильно лучший ре-
зультат в нашей задаче показывает косинус, а на вто-
ром месте оказывается мера Йенсена-Шеннона. Ко-
эффициент Жаккара и мера Кульбака-Лейблера, по
крайней мере при испытанных комбинациях пара-
метров, не так хорошо отличают синонимы от неси-
нонимов. Мы исключили их из дальнейшего рас-
смотрения и исследовали, как поведение двух остав-
шихся метрик зависит от выбора исходного корпуса
и ширины контекстного окна при обучении модели
(см. рис. 3 и 4).

Было найдено, что газетные тексты хуже подхо-
дят для обучения модели, чем художественные. Как
кажется, это обусловлено не только объёмом корпу-
са, но и стилевой спецификой (более клиширован-
ный язык, ограниченный тематический репертуар).
На объединённой коллекции текстов косинус и мера
Йенсена-Шеннона ведут себя почти одинаково, но с
одним тонким различием.

Косинус, представленный на рис. 3, позволяет
совсем не менять настройки модели при переходе от
небольшого одностилевого корпуса к сравнительно
большому и стилистически разнородному: на газет-
ных текстах достигнуто F = 0.659, на художествен-
ных F = 0.736 и на сводном корпусе F = 0.760, всё
это при нижнем частотном пороге fmin = 5 и ширине
контекстного окна 1 (с расширением окрестности ка-
чество предсказаний падает почти линейно).

Мера Йенсена-Шеннона, представленная на
рис. 4, тоже оставляет возможность масштабировать
исходный корпус, правда, чуть более сложным об-
разом. Когда отбор признаков в базис происходит
по частотным порогам fmin = 50, fmax = 1000, удаётся
достичь F = 0.586 на газетных текстах и F = 0.655
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Рис. 3. Зависимость качества оценивания от ши-

рины окна, cos + PMI, fmin = 5

на художественных текстах. Качество предсказаний
падает с ростом ширины окна, хотя и не так после-
довательно, как в случае косинуса. Переход к свод-
ному корпусу сколько-нибудь улучшает результаты,
только если частотные пороги пропорционально ме-
няются. При fmin = 100, fmax = 2000 на объединённой
коллекции текстов удалось получить F = 0.709.

4.3. «Аутсайдеры»

Таблицы семантических расстояний, измерен-
ных косинусом и мерой Йенсена-Шеннона при ука-
занных оптимальных параметрах, были рассмотре-
ны нами более подробно. Упорядочив списки по убы-
ванию семантической близости, мы обратили внима-
ние на два момента:

∙ какие пары, отсутствующие в эталоне, попада-
ют в первые 580 записей, т. е. оцениваются как
синонимичные;

∙ какие пары синонимов, напротив, оказываются
в конце списка, в числе заведомых несинонимов.

Оказалось, что в обеих метриках высокую сте-
пень близости часто демонстрировали пары слов,
смысловое сходство которых трудно проинтерпре-
тировать: драма – бытие, тайна – счастье и др.
Тем не менее, в верхушку списка попало и несколь-
ко вполне осмысленных групп лексики:

∙ видовые пары (перевести – переводить);

∙ синонимы, отсутствующие в эталоне (неплохой
– отличный, уничтожать – разбирать);

∙ антонимы (умный – глупый, подтверждать –
отрицать, забирать – класть) и иные парадиг-
матически связанные слова (светлый – тьма,
потрясти – ударить и др.);
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Рис. 4. Зависимость качества оценивания от ши-

рины окна, JS + L1, fmin = 50/100, fmax = 1000/2000

∙ синтагматически связанные слова (обитать –
планета, проявить – слабость и др.).

∙ ассоциативно связанные слова, которые могут
описывать одну ситуацию (захватывать – кри-
минальный, последствие – участь и др.);

Видовые пары глаголов и вся парадигматика (в
том числе антонимы и синонимы, не отмеченные в
эталоне) почти одинаково выделяются обеими мет-
риками как семантически близкие, а состав осталь-
ных групп различается. Можно заметить, что мера
Йенсена-Шеннона чаще перемещает вверх синтагма-
тически связанные слова, нередко разной частереч-
ной принадлежности: материальный – исправлять,
духовный – соединять и т. п.

При измерении семантической близости косину-
сом пары синонимов попадают в нижнюю часть таб-
лицы очень редко. Среди них оказываются модаль-
ные слова (итак – следовательно), а также пары
с омонимом или полисемантом, который вступает в
синонимические отношения только одним своим лек-
сическим значением, обычно менее частотным (здо-
рово – привет, согласный – стройный). При исполь-
зовании меры Йенсена-Шеннона обе эти особенности
проявляются ещё отчётливее: пары типа видимо –
очевидно, очевидно – вероятно или задний – обрат-
ный, править – распоряжаться чаще попадают в
число дистрибутивно несхожих.

5. Выводы и перспективы

Подводя итоги наших первых экспериментов,
надо отметить следующие важные факты.

1. Формировать исходный корпус при построении
VSM лучше всего на основе художественных

118



текстов. В ряде работ последних лет (Г. Боле-
да с соавт.; О. Эрбло и др.) VSM обучаются на
англоязычной Википедии. Наши предваритель-
ные результаты косвенно говорят о том, что это,
возможно, не самый плодотворный путь, т. к. по
клишированности язык Википедии сближается
с языком газетных текстов.

2. Модели с единичной шириной контекстного ок-
на лучше всего отличают синонимы от несино-
нимов. Это согласуется с результатами О. Фер-
ре [9], а также М. Зальгрена, обнаружившего,
что парадигматические связи в лексике наибо-
лее ярко проявляются при малой ширине кон-
текстного окна [18, p. 106-107].

3. От низкочастотных элементов базиса можно из-
бавляться, а утрата высокочастотных, наоборот,
снижает качество модели (за исключением ме-
ры Йенсена-Шеннона). Это противоречит обще-
принятой практике удаления высокочастотных
стоп-слов [23, p. 154].

4. Лучшие результаты показывает косинус с PMI-
взвешиванием, а мера Йенсена-Шеннона чуть
уступает ему по качеству предсказаний, хотя и
допускает более радикальное снижение размер-
ности.

В дальнейшем будет интересно оснастить на-
ши корпуса зависимостной синтаксической размет-
кой (например, с помощью парсера Сергея Протасо-
ва – http://sz.ru/parser) и перестроить VSM с учё-
том синтаксических связей. Предстоит также поэкс-
периментировать с одно- и разностилевыми корпу-
сами большего размера, порядка 108 словоупотреб-
лений, и с техниками снижения размерности век-
торных представлений (такими, как SVD). Некото-
рые популярные схемы взвешивания признаков (би-
наризация, tf-idf, t-тест) и метрики (мера Лина, α-
skew) не были испытаны в наших экспериментах и
ещё ожидают анализа на русском материале. Нако-
нец, очень полезно будет пополнить эталон парами
антонимов, когипонимов и иных парадигматически
связанных слов, чтобы стало возможным перейти к
задаче разграничения типов семантических отноше-
ний по дистрибутивным данным.
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