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Random facts:

• 11 марта 105 г. евнух Цай Лунь подал доклад об усовершенствовании технологии
производства бумаги, научившись делать её из бамбука

• 11 марта 843 г. произошло «Торжество Православия»: в первое воскресенье Великого
поста императрица Феодора устроила церковное торжество в честь окончания
Константинопольского собора, осудившего иконоборцев и восстановившего
иконопочитание в империи

• 11 марта 1811 г. в Ноттингеме началось восстание луддитов, которые разрушили
множество шерстяных и хлопкообрабатывающих фабрик

• 11 марта 1878 г. фонограф Эдисона демонстрировался перед «бессмертными»
парижской Академии; когда из коробки фонографа раздался голос, присутствовавший
профессор-филолог Буйо вскочил со своего кресла, подбежал к пригласившему
инженеров физику Монселю, схватил его за воротник и в ярости стал душить, повторяя:
«Негодяй! Плут! Вы думаете, что мы позволим чревовещателю надувать нас?!»

• 11 марта 1931 г. в СССР был введён физкультурный комплекс «Готов к труду и обороне
СССР» (ГТО), а также запрещены продажа и ввоз Библии



ЕЩЁ НЕМНОГО ОБ NLP



ПОИСК ДУБЛИКАТОВ

• Есть и другие задачи, менее специфичные именно для NLP.
• Например, поиск дубликатов: как найти похожие тексты?
Классический ответ довольно простой:

• сначала представим текст как множество (слов? или чего?)
• выберем для них представление (хешем)
• найдём похожесть между множествами чисел (как это?)
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КСТАТИ, ОБ N-ГРАММАХ

• 𝑛-граммы (шинглы) попадаются в NLP часто. Например, для
языковых моделей:

• предсказываем следующее слово по нескольким предыдущим
• оцениваем через перплексию:

𝑃𝑃(𝑆) = 𝑝(𝑤1, … , 𝑤𝑁)− 1
𝑁 = 𝑁√

1
∏𝑁

𝑖=1 𝑝(𝑤𝑖 ∣ 𝑤1, … , 𝑤𝑖−1)
= 2𝐻(𝑆)

• надо сглаживать:
• лапласовское сглаживание;
• откат (backoff) и интерполяция;
• Kneser-Ney smoothing:

𝑝𝐾𝑁 (𝑤𝑖 ∣ 𝑤𝑖−1) = max(𝑐(𝑤𝑖−1𝑤𝑖) − 𝑑)
𝑐(𝑤𝑖−1) + 𝜆(𝑤𝑖−1)𝑝𝐶𝑂𝑁𝑇 (𝑤𝑖),

где 𝑑 – константная (!) разница между числом биграмм в training
set и validation set, 𝜆(𝑤𝑖−1) = 𝑑|{𝑤∶𝑐(𝑤𝑖−1𝑤)>0}|

∑𝑤 𝑐(𝑤𝑖−1𝑤) – вес

интерполяции, 𝑝𝐶𝑂𝑁𝑇 (𝑤𝑖) = |{𝑤𝑖−1∶𝑐(𝑤𝑖−1𝑤)>0}|
|{(𝑤𝑗−1,𝑤𝑗)∶𝑐(𝑤𝑗−1𝑤𝑗)>0}| .
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КСТАТИ, ОБ N-ГРАММАХ

• А ещё 𝑛-граммами разумно расширять набор токенов:
Криштиану_Роналду, Евгений_Онегин...

• Но добавлять все пары слов было бы странно и
контрпродуктивно.

• Какие нужно добавлять биграммы?..
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КСТАТИ, ОБ N-ГРАММАХ

• А ещё 𝑛-граммами разумно расширять набор токенов:
Криштиану_Роналду, Евгений_Онегин...

• Но добавлять все пары слов было бы странно и
контрпродуктивно.

• Какие нужно добавлять биграммы?..
• ...неожиданные! То есть сильно выбивающиеся из
предположения независимости:

𝑝(Евгений_Онегин) ≫ 𝑝(Евгений)𝑝(Онегин)
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ОБЩИЕ ЗАМЕЧАНИЯ

• Часто задачу можно выразить как задачу классификации
(категоризации текстов) или регрессии.

• В таких случаях можно использовать обычные
классификаторы: логистическую регрессию, SVM и т.п.

• Вопрос: что давать им на вход?
• Можно просто считать каждое слово своей размерностью и
давать векторы документов как счётчики слов (bag of words).

• Почему это может быть плохо?
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ОБЩИЕ ЗАМЕЧАНИЯ

• Одна причина – всё будет сильно зависеть от слов, которые
как раз ничего не определяют, и стоп-листами это не решить.

• Вариант – tf-idf веса:

tf(𝑡, 𝑑) = 𝑛𝑡
|𝑑| , idf(𝑡, 𝐷) = log |𝐷|

|{𝑑 ∈ 𝐷 ∣ 𝑡 ∈ 𝑑}| .

• Обычно результат улучшается, если заменить просто число
вхождений на tf-idf веса.

• А сейчас чаще всего используют word embeddings, о них
позже...
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НАИВНЫЙ БАЙЕСОВСКИЙ
КЛАССИФИКАТОР



КАТЕГОРИЗАЦИЯ ТЕКСТОВ

• Классическая задача машинного обучения и information
retrieval – категоризация текстов.

• Дан набор текстов, разделённый на категории. Нужно
обучить модель и потом уметь категоризовать новые тексты.

• Атрибуты 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛 – это слова, 𝑣 – тема текста (или
атрибут вроде «спам / не спам»).

• Bag-of-words model: забываем про порядок слов, составляем
словарь. Теперь документ – это вектор, показывающий,
сколько раз каждое слово из словаря в нём встречается.

8



NAIVE BAYES

• Заметим, что даже это – сильно упрощённый взгляд: для
слов ещё довольно-таки важен порядок, в котором они идут...

• Но и это ещё не всё: получается, что 𝑝(𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛|𝑥 = 𝑣) –
это вероятность в точности такого набора слов в
сообщениях на разные темы. Очевидно, такой статистики
взять неоткуда.

• Значит, надо дальше делать упрощающие предположения.
• Наивный байесовский классификатор – самая простая такая
модель: давайте предположим, что все слова в словаре
условно независимы при условии данной категории.
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NAIVE BAYES

• Иначе говоря:

𝑝(𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛|𝑥 = 𝑣) = 𝑝(𝑎1|𝑥 = 𝑣)𝑝(𝑎2|𝑥 = 𝑣) … 𝑝(𝑎𝑛|𝑥 = 𝑣).

• Итак, наивный байесовский классификатор выбирает 𝑣 как

𝑣𝑁𝐵(𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛) = arg max𝑣∈𝑉 𝑝(𝑥 = 𝑣)
𝑛

∏
𝑖=1

𝑝(𝑎𝑖|𝑥 = 𝑣).

• В парадигме классификации текстов мы предполагаем, что
разные слова в тексте на одну и ту же тему появляются
независимо друг от друга. Однако, несмотря на такие
бредовые предположения, naive Bayes на практике работает
очень даже неплохо (и этому есть разумные объяснения).
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МНОГОМЕРНАЯ МОДЕЛЬ

• Но в деталях реализации наивного байесовского
классификатора есть тонкости.

• Сейчас мы рассмотрим два разных подхода к naive Bayes,
которые дают разные результаты: мультиномиальный
(multinomial) и многомерный (multivariate).
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МНОГОМЕРНАЯ МОДЕЛЬ

• В многомерной модели документ – это вектор бинарных
атрибутов, показывающих, встретилось ли в документе то
или иное слово.

• Когда мы подсчитываем правдоподобие документа, мы
перемножаем вероятности того, что встретилось каждое
слово из документа и вероятности того, что не встретилось
каждое (словарное) слово, которое не встретилось.

• Получается модель многомерных испытаний Бернулли.
Наивное предположение в том, что события «встретилось ли
слово» предполагаются независимыми.
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МНОГОМЕРНАЯ МОДЕЛЬ

• Математически: пусть 𝑉 = {𝑤𝑡}|𝑉 |
𝑡=1 – словарь. Тогда документ

𝑑𝑖 – это вектор длины |𝑉 |, состоящий из битов 𝐵𝑖𝑡; 𝐵𝑖𝑡 = 1 iff
слово 𝑤𝑡 встречается в документе 𝑑𝑖.

• Правдоподобие принадлежности 𝑑𝑖 классу 𝑐𝑗:

𝑝(𝑑𝑖 ∣ 𝑐𝑗) =
|𝑉 |
∏
𝑡=1

(𝐵𝑖𝑡𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗) + (1 − 𝐵𝑖𝑡)(1 − 𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗))) .

• Для обучения такого классификатора нужно обучить
вероятности 𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗).
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МНОГОМЕРНАЯ МОДЕЛЬ

• Обучение – дело нехитрое: пусть дан набор документов
𝐷 = {𝑑𝑖}|𝐷|

𝑖=1, которые уже распределены по классам 𝑐𝑗
(возможно, даже вероятностно распределены), дан словарь
𝑉 = {𝑤𝑡}|𝑉 |

𝑡=1, и мы знаем биты 𝐵𝑖𝑡 (знаем документы).
• Тогда можно подсчитать оптимальные оценки вероятностей
того, что то или иное слово встречается в том или ином
классе (при помощи лапласовой оценки):

𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗) = 1 + ∑|𝐷|
𝑖=1 𝐵𝑖𝑡𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)

2 + ∑|𝐷|
𝑖=1 𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)

.
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МНОГОМЕРНАЯ МОДЕЛЬ

• Априорные вероятности классов можно подсчитать как
𝑝(𝑐𝑗) = 1

|𝐷| ∑|𝐷|
𝑖=1 𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖).

• Тогда классификация будет происходить как

𝑐 = arg max𝑗𝑝(𝑐𝑗)𝑝(𝑑𝑖 ∣ 𝑐𝑗) =

= arg max𝑗
⎛⎜
⎝

1
|𝐷|

|𝐷|
∑
𝑖=1

𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)⎞⎟
⎠

|𝑉 |
∏
𝑡=1

(𝐵𝑖𝑡𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗) + (1 − 𝐵𝑖𝑡)(1 − 𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗))) =

= arg max𝑗
⎛⎜
⎝

log(
|𝐷|
∑
𝑖=1

𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)) +
|𝑉 |
∑
𝑡=1

log (𝐵𝑖𝑡𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗) + (1 − 𝐵𝑖𝑡)(1 − 𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗)))⎞⎟
⎠

.
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МУЛЬТИНОМИАЛЬНАЯ МОДЕЛЬ

• В мультиномиальной модели документ – это
последовательность событий. Каждое событие – это
случайный выбор одного слова из того самого «bag of
words».

• Когда мы подсчитываем правдоподобие документа, мы
перемножаем вероятности того, что мы достали из мешка те
самые слова, которые встретились в документе. Наивное
предположение в том, что мы достаём из мешка разные
слова независимо друг от друга.

• Получается мультиномиальная генеративная модель,
которая учитывает количество повторений каждого слова,
но не учитывает, каких слов нет в документе.
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МУЛЬТИНОМИАЛЬНАЯ МОДЕЛЬ

• Математически: пусть 𝑉 = {𝑤𝑡}|𝑉 |
𝑡=1 – словарь. Тогда документ

𝑑𝑖 – это вектор длины |𝑑𝑖|, состоящий из слов, каждое из
которых «вынуто» из словаря с вероятностью 𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗).

• Правдоподобие принадлежности 𝑑𝑖 классу 𝑐𝑗:

𝑝(𝑑𝑖 ∣ 𝑐𝑗) = 𝑝(|𝑑𝑖|)|𝑑𝑖|!
|𝑉 |
∏
𝑡=1

1
𝑁𝑖𝑡!

𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗)𝑁𝑖𝑡 ,

где 𝑁𝑖𝑡 – количество вхождений 𝑤𝑡 в 𝑑𝑖.
• Для обучения такого классификатора тоже нужно обучить
вероятности 𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗).
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МУЛЬТИНОМИАЛЬНАЯ МОДЕЛЬ

• Обучение: пусть дан набор документов 𝐷 = {𝑑𝑖}|𝐷|
𝑖=1, которые

уже распределены по классам 𝑐𝑗 (возможно, даже
вероятностно распределены), дан словарь 𝑉 = {𝑤𝑡}|𝑉 |

𝑡=1, и мы
знаем вхождения 𝑁𝑖𝑡.

• Тогда можно подсчитать апостериорные оценки
вероятностей того, что то или иное слово встречается в том
или ином классе (не забываем сглаживание – правило
Лапласа):

𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗) = 1 + ∑|𝐷|
𝑖=1 𝑁𝑖𝑡𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)

|𝑉 | + ∑|𝑉 |
𝑠=1 ∑|𝐷|

𝑖=1 𝑁𝑖𝑠𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)
.
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МУЛЬТИНОМИАЛЬНАЯ МОДЕЛЬ

• Априорные вероятности классов можно подсчитать как
𝑝(𝑐𝑗) = 1

|𝐷| ∑|𝐷|
𝑖=1 𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖).

• Тогда классификация будет происходить как

𝑐 = arg max𝑗𝑝(𝑐𝑗)𝑝(𝑑𝑖 ∣ 𝑐𝑗) =

= arg max𝑗
⎛⎜
⎝

1
|𝐷|

|𝐷|
∑
𝑖=1

𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)⎞⎟
⎠

𝑝(|𝑑𝑖|)|𝑑𝑖|!
|𝑉 |
∏
𝑡=1

1
𝑁𝑖𝑡!

𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗)𝑁𝑖𝑡 =

= arg max𝑗
⎛⎜
⎝

log ⎛⎜
⎝

|𝐷|
∑
𝑖=1

𝑝(𝑐𝑗 ∣ 𝑑𝑖)⎞⎟
⎠

+
|𝑉 |
∑
𝑡=1

𝑁𝑖𝑡 log 𝑝(𝑤𝑡 ∣ 𝑐𝑗)⎞⎟
⎠

.
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КАК МОЖНО ОБОБЩИТЬ НАИВНЫЙ БАЙЕС

• В наивном байесе есть два сильно упрощающих дело
предположения:

• мы знаем метки тем всех документов;
• у каждого документа только одна тема.

• Мы сейчас уберём оба эти ограничения.
• Во-первых, что можно сделать, если мы не знаем метки тем,
т.е. если датасет неразмеченный?
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КЛАСТЕРИЗАЦИЯ

• Тогда это превращается в задачу кластеризации.
• Её можно решать EM-алгоритмом (Expectation-Maximization,
используется в ситуациях, когда есть много скрытых
переменных, причём если бы мы их знали, модель стала бы
простой):

• на E-шаге считаем ожидания того, какой документ какой теме
принадлежит;

• на M-шаге пересчитываем наивным байесом вероятности
𝑝(𝑤 ∣ 𝑡) при фиксированных метках.

• Это простое обобщение.
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СПАСИБО!

Спасибо за внимание!
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