
Лекция 2

Методы классификации и кластеризации

Основы обработки текстов

Основы обработки 
текстов



Основы обработки текстов

• Способ оценки качества часто 
влияет на постановку задачи 


• Тестировать алгоритм надо на 
данных, которые он никогда “не 
видел”


• Согласие экспертов показывает 
разрешимость задачи людьми и 
определяет верхнюю границу 
качества


• Для честного сравнения алгоритмов 
должны быть зафиксированы 
датасет и методика


• В реальных задачах шаги 1-5 
занимают до 90% всего времени

Типичная схема 
решения задач

Формулировка задачи

Определение методики оценки 
качества

Разметка датасета

Измерение степени согласия 
экспертов

Определение признаков

Выбор алгоритма решения
baseline, state-of-the-art

Сравнение алгоритма: 
метрики, датасет, метод

Тренировочный
Автоматическая 

/ Экспертная
Тестовый 
Экспертная

Согласие высокое?

Повышение степени согласия

Можно повысить?

end

Можно/нужно 
улучшить?

end

 Да

 Нет

 Нет

 Нет

 Да

 Да

1

2

3

4

5

6

7

8

Попробуйте 
перерформулировать задачу 

или методику оценки

9



• Задача определения и классификации 
именованных сущностей (NERC)


• Основные понятия машинного обучения

• Метод опорных векторов (SVM)

• Линейная регрессия, Логистическая регрессия 

• Скрытая марковская модель (HMM). Алгоритм 
Витерби


• Марковская модель максимальной энтропии 
(MEMM)


• Условные случайные поля (CRF)

Основы обработки текстов

План



• Named Entity Recognition and Classification

Основы обработки текстов

Распознавание и классификация 
именованных сущностей



• Все ли распознанные сущности 
распознаны верно?

– Точность (precision)


• Все ли имеющиеся сущности распознаны?

– Полнота  (recall)


• Сбалансированная мера

– F1 = 2 · precision · recall / (precision + recall)

Основы обработки текстов

Оценка качества



• https://github.com/juand-r/entity-recognition-datasets

• Зависят от классов (определяют классы) NERC

• Делятся на несколько частей


–  Тренировочная

–  Тестовая

–  Валидационная


• Перекрестная проверка (cross-validation)

Основы обработки текстов

Наборы данных

https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-validation_(statistics)

https://github.com/juand-r/entity-recognition-datasets


Основы обработки текстов

Решение через словари

*

* есть классы, где можно перечислить все варианты: например, страны.

Но нужно понимать ограничения предметной области: словарь со странами может 
не сработать при анализе фантастической литературы



Основы обработки текстов

Решение через правила



• Составление правил — крайне трудоемкий процесс: 
в случае задачи NER могут потребоваться тысячи 
правил


• Разработанные правила скорее всего будут 
специфичны для какого-то набора типов сущностей, 
их будет сложно адаптировать к другому набору 
типов


• Вместо правил мы можем составить выборку 
текстов, в которой будут вручную размечены 
примеры сущностей


• Нам понадобится алгоритм, который, «просмотрев» 
выборку примеров, будет выделять сущности на 
произвольном тексте

Основы обработки текстов

Машинное обучение с учителем



• Есть множество классов и множество 
объектов, которые могут относиться к 
одному или более классам


• Задача состоит в отнесении объектов с 
неизвестным классом к одному или более 
классам


• Факторы, на основе которых делается 
предсказание класса, называются 
признаками (feature)

Основы обработки текстов

Задача классификации



• Классификация на 2 класса «+» и «-»: слово в 
контексте — имя человека? текст — спам? будет 
ли сегодня дождь?


• Каждый классифицируемый объект (слово в 
контексте, текст, изображение неба) 
представляется точкой в «признаковом» N-
мерном пространстве


• По обучающей выборке строится гиперплоскость, 
разделяющая точки из противоположных классов

Основы обработки текстов

Линейные классификаторы



• Максимизируем расстояние до гиперплоскости 
(зазор)


• w1x1 + w2x2 + … + wnxn + b = (w, x) + b = 0


• liblinear (C, Java), scikit-learn (Python), weka (Java)

Основы обработки текстов

Метод опорных векторов



• Поиск весов сводится к минимизации 
функции потерь


• Задача выпуклой оптимизации

• Например, можно использовать метод 
градиентного спуска

–На самом деле решается задача 
квадратичного программирования, для которой 
есть более эффективные методы

Основы обработки текстов

Обучение

Подробнее про SVM в лекции К.В. Воронцова: http://www.ccas.ru/voron/download/SVM.pdf



Основы обработки текстов

Переобучение

https://stats.stackexchange.com/questions/31066/what-is-the-influence-of-c-in-svms-with-linear-kernel



Основы обработки текстов

Переобучение

• (Синий) Ошибка на тренировочных данных

• (Красный) Ошибка на валидационных данных

https://en.wikipedia.org/wiki/Overfitting



from sklearn import svm 
X = [[0, 0], [1, 1]] 
y = [0, 1]

 
clf = svm.LinearSVC() 
clf.fit(X, y)

 
clf.predict([[2., 2.]])

> array([1])

Основы обработки текстов

Пример



price = w0 + w1 � Num Adjectives

Основы обработки текстов

Линейная регрессия
Кол-во неопределенных 
прилагательных

Прибыль сверх 
запрашиваемой

4 0
3 $1000
2 $1500
2 $6000
1 $14000
0 $18000



Основы обработки текстов

Линейная регрессия

y = -4900x+16550



• В терминах признаков


• введем дополнительный признак

Основы обработки текстов

Линейная регрессия

price = w0 + w1 � Num Adjectives + w2 � Mortgage Rate + w3 � Num Unsold Houses

price = w0 +
N�

i=1

wi � fi

y =
N�

i=0

wi � fi или y = w · f

f0 = 1



• Минимизировать квадратичную 
погрешность


• Вычисляется по формуле

Основы обработки текстов

Вычисление коэффициентов

cost(W ) =
M�

j=0

(yj
pred � yj

obs)
2

W = (XT X)�1XT�⇥y



• Перейдем к задаче классификации

• Определить вероятность, с которой 
наблюдение относится к классу


• Попробуем определить вероятность через 
линейную модель

Основы обработки текстов

Логистическая регрессия

P (y = true|x) =
N�

i=0

wi ⇥ fi = w · f



• Попробуем определить отношение 
вероятности принадлежать классу к 
вероятности не принадлежать классу

Основы обработки текстов

Логистическая регрессия

P (y = true|x)
1� P (y = true|x)

= w · f



• Проблема с несоответствием области 
значений решается вводом натурального 
логарифма


• Логит-преобразование


• Определим вероятность ...

Основы обработки текстов

Логистическая регрессия

ln

�
P (y = true|x)

1� P (y = true|x)

⇥
= w · f

logit(P (x)) = ln

�
P (x)

1� P (x)

⇥



P (y = false|x) =
1

1 + ew·f

1
1 + e�x

• Или


• Логистическая функция

Основы обработки текстов

Логистическая регрессия
P (y = true|x) =

ew·f

1 + ew·f

P (y = true|x) =
1

1 + e�w·f P (y = false|x) =
e�w·f

1 + e�w·f



P (y = true|x)
1� P (y = true|x)

> 1

ew·f > 1

w · f > 0

N�

i=0

wifi > 0

Основы обработки текстов

Логистическая регрессия
P (y = true|x) > P (y = false|x)

разделяющая гиперплоскость



• Оптимизация функции потерь (классы -1,1)

Основы обработки текстов

Обучение

<latexit sha1_base64="Hi1mm0P6VNHoNY6XV6kgyEP7HjE="></latexit>

minw�||w||2 +
X

i

(log(1 + exp(�yiw
txi))



• Классификация на множество классов

Основы обработки текстов

Мультиномиальная 
логистическая регрeссия

p(c|x) =
1
Z

exp(
�

i

wifi)

p(c|x) =
exp

�⇤N
i=0 wcifi

⇥

⇤
c��C exp

�⇤N
i=0 wc�ifi

⇥



from sklearn.linear_model import LogisticRegression

 
X = [[0, 0], [1, 1]] 
y = [0, 1]

 
clf = LogisticRegression() 
clf.fit(X, y)

 
clf.predict([[2., 2.]])

> array([1])

Основы обработки текстов

Пример



• Классы + метки

• IO (inside, outside)

• BIO (begin, inside, outside) - стандарт

• BMEWO (begin, middle, end, whole, outside)

Основы обработки текстов

NERC и классификация

B_NP I_NP ?

The morning flight from Denver has arrived

DT NN NN IN NNP

Classifier

B I



Скрытая марковская модель (HMM)

• Из окна сильно дуло


• Правило Байеса


• В нашем случае

Обработка текстовОсновы обработки текстов

t̂n1 = arg max
tn
1

P (tn1 |wn
1 )

t̂n1 = arg max
tn
1

P (wn
1 |tn1 )P (tn1 )
P (wn

1 )

P (x|y) =
P (y|x)P (x)

P (y)



Оценка параметров

• Предположение 1


• Предположение 2

Обработка текстовОсновы обработки текстов

t̂n1 = arg max
tn
1

P (wn
1 |tn1 )P (tn1 )
P (wn

1 )

t̂n1 = arg max
tn
1

P (wn
1 |tn1 )P (tn1 )

P (wn
1 |tn1 ) =

n�

i=1

P (wi|ti)

P (tn1 ) =
n�

i=1

P (ti|ti�1)



HMM для определения частей речи
Обработка текстовОсновы обработки текстов

PR

из окна сильно дуло

S ADV V

PR

из окна сильно дуло

S ADV S

• Необходимо выбрать наиболее вероятную 
последовательность тэгов


–Алгоритм Витерби для декодирования



Алгоритм Витерби
• Алгоритм динамического программирования 

• Находит наиболее вероятную 
последовательность скрытых состояний 
(тэгов) за линейное (от длины входа) время


• Идея: Для подсчета наиболее вероятной 
последовательности длины k+1 нужно 
знать:

–вероятность перехода между тэгами

–вероятность слова при условии тэга

–наиболее вероятные последовательности тэгов  
для последовательностей длины k

Обработка текстовОсновы обработки текстов



Алгоритм Витерби
Обработка текстовОсновы обработки текстов



Пример

￼35

Обработка текстовОсновы обработки текстов

The bear is on the move

+ добавим везде 1 (сглаживание Лапласа)



Пример

￼36

Обработка текстовОсновы обработки текстов

Считаем вероятности



Пример

￼37

Обработка текстовОсновы обработки текстов

Чтобы не работать произведением вероятностей будем 
суммировать логарифмы вероятностей



￼38

Обработка текстовОсновы обработки текстов

The bear is on the move

AT -1.79 -2.08 -21.76

BEZ -1.79 -14.09 -20.37

IN -1.79 -11.05 -14.93

NN -1.79 -8.07 ?

VB -1.79 -9.78

(.) -1.79 -13.92



￼39

Обработка текстовОсновы обработки текстов

The bear is on the move

AT -1.79 -2.08 -21.76

BEZ -1.79 -14.09 -20.37

IN -1.79 -11.05 -14.93

NN -1.79 -8.07 ?

VB -1.79 -9.78

(.) -1.79 -13.92

-8.36

-23.01

-18.61

-16.28

-18.31

-22.36



￼40

Обработка текстовОсновы обработки текстов

The bear is on the move

AT -1.79 -2.08 -21.76

BEZ -1.79 -14.09 -20.37

IN -1.79 -11.05 -14.93

NN -1.79 -8.07 -8.36

VB -1.79 -9.78

(.) -1.79 -13.92

-8.36

-23.01

-18.61

-16.28

-18.31

-22.36



￼41

Обработка текстовОсновы обработки текстов

The bear is on the move

AT -1.79 -2.08 -21.76

BEZ -1.79 -14.09 -20.37

IN -1.79 -11.05 -14.93

NN -1.79 -8.07 -8.36

VB -1.79 -9.78

(.) -1.79 13.91



￼42

Обработка текстовОсновы обработки текстов

The bear is on the move

AT -1.79 -2.08 -21.76 -23.83 -22.87 -13.62 -35.56

BEZ -1.79 -14.09 -20.37 -11.44 -28.53 -32.66 -33.12

IN -1.79 -11.05 -14.93 -17.62 -13.26 -25.72 -30.08

NN -1.79 -8.07 -8.36 -16.57 -20.36 -20.82 -16.29

VB -1.79 -9.78 -14.32 -18.47 -24.55 -27.14 -24.75

(.) -1.79 13.91 -20.20 -20.48 -26.45 -29.87 -32.22



The bear is on the move

AT -1.79 -2.08 -21.76 -23.83 -22.87 -13.62 -35.56

BEZ -1.79 -14.09 -20.37 -11.44 -28.53 -32.66 -33.12

IN -1.79 -11.05 -14.93 -17.62 -13.26 -25.72 -30.08

NN -1.79 -8.07 -8.36 -16.57 -20.36 -20.82 -16.29

VB -1.79 -9.78 -14.32 -18.47 -24.55 -27.14 -24.75

(.) -1.79 13.91 -20.20 -20.48 -26.45 -29.87 -32.22

￼43

Обработка текстовОсновы обработки текстов

the/AT bear/NN is/BEZ on/IN the/AT move/NN

Вероятность: 8.34932985587e-08
https://programforyou.ru/tests/viterbi-algorithm



• Позволяет смоделировать сложные признаки 
(например для определения части речи)


• Сравнить с марковской моделью

Основы обработки текстов

Марковская модель 
максимальной энтропии

T̂ = arg max
t

P (T |W ) = arg max
T

�

i

P (tagi|wordi, tagi�1)

Скрытые марковские
модели максимальной

энтропии

#

Скрытые марковские
модели

T̂ = arg max
t

P (T |W ) = arg max
T

�

i

P (wordi|tagi)P (tagi, tagi�1)



Основы обработки текстов

Признаки в MEMM

P (q|q�, o) =
1

Z(o, q�)
exp

�
⇤

i

wifi(o, q)

⇥

NNP VBZ VBN TO VBN VBN#

Secretariat is expected to race tomorrow



• Декодирование - алгоритм Витерби, где 
на каждом шаге вычисляется


• Обучение аналогично логистической 
регрессии

Основы обработки текстов

Декодирование и обучение

vt(j) = maxN
i=1vt�1(i)P (sj |si, ot), 1 � j � N, 1 < t � T



Основы обработки текстов

Условные случайные поля (CRF)

Lafferty, John, Andrew McCallum, and Fernando CN Pereira. "Conditional random fields: 
Probabilistic models for segmenting and labelling sequence data." (2001).



• Искусственные нейронные сети для 
обработки текстов

Основы обработки текстов

Следующая лекция


