
Основы обработки текстов

Лекция 4 

Статистические методы в обработки текстов. Поиск 
словосочетаний

Основы обработки текстов



Словосочетания/коллокации

• Для данной лекции Словосочетания = Коллокации = 
Фразеологические обороты - цепочки слов состоящие из двух 
или более элементов, имеющее признаки синтаксически и 
семантически целостной единицы, в котором выбор одного из 
компонентов осуществляется по смыслу, а выбор второго 
зависит от выбора первого 

• Примеры: 

–Крепкий чай (не “сильный чай”) 

–Схема Бернулли (сравнить значения со значениями “Схема” и 
“Бернулли”)

Основы обработки текстов



Приложения

• Сравнения корпусов текстов 
–кластеризация документов в информационном 

поиске 
–Поиск плагиата 

• Синтаксический разбор 
• Генерация естественного языка 
• Машинный перевод 
• Выделение ключевых слов (терминов)

Основы обработки текстов



Выделение словосочетаний

Основы обработки текстов



Поиск кандидатов

• Основная предпосылка 
–Если два (или более) слова встречаются вместе 

часто, то, вероятно, это словосочетание 

• Инструменты 
–Частота 
–Частота и фильтрация по тэгам 
–Математическое ожидание и дисперсия

Основы обработки текстов



Частота

• Подсчет частоты n-грам  
–Последовательности из n слов 

• Выбрать наиболее 
встречающиеся 
• Результат 
–Корпус: New York Times 
• August-November, 1990 

–Результат не интересен

Основы обработки текстов



Частота с фильтрацией по тэгам

• Подсчет частоты n-грам 
• определить части речи 
• фильтрация кандидатов по 

шаблонам для частей речи 
• выбрать наиболее 

встречающиеся

Основы обработки текстов



Частота с фильтрацией по тэгам

Основы обработки текстов



Мат. ожидание и дисперсия

• Часто устойчивые пары слов находятся не 
рядом 
–Пример 
• She knocked on his door 

• They knocked on the door 

• a man knocked on the metal front door 

–Важно это понимать, например при генерации 
текстов

Основы обработки текстов



Мат. ожидание и дисперсия

• Техника 
–Рассмотрим все пары слов в некотором окне 

–Посчитаем расстояние между словами 

• Меры 
–Мат. ожидание (возможно отрицательное) 
• Показывает на сколько часто два слова встречаются вместе 

–Дисперсия (среднеквадратичное отклонение) 
• Вариабельность позиции

Основы обработки текстов
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((3− 3.67)2 + (3− 3.67)2 + (5− 3.67)2)

≈ 1.15

Мат. ожидание и дисперсия
Основы обработки текстов

- число раз, когда два слова встретились 
- смещение между словами 
- выборочное среднее смещений

Пример: knocked ... door

She knocked on his door 

They knocked on the door 

А man knocked on the metal front door



Гисторамма

• Пример: strong ... for  
–“strong [business] support for”

Основы обработки текстов



Пример

• Большое среднеквадратичное отклонение 
показывает, что сочетание не очень 
интересное

Основы обработки текстов



Проверка статистических гипотез

Основы обработки текстов



Проверка статистических гипотез

• Основная идея: слова словосочетания 
встречаются вместе значительно чаще чем 
просто случайно 
• Инструменты: 
– t-критерий Стьюдента (t-test) 
– Критерий согласия Пирсона (Хи-квадрат) 
– Критерий отношения правдоподобия (Likelihood 

ratio test)

Основы обработки текстов



Нулевая гипотеза
• H0-слова встречаются независимо 
–P(w1,w2)=P(w1)P(w2) 

• Какова вероятность получить словосочетание 
w1w2, при условии что гипотеза верна? 
–p=P(w1w2|H0)

Основы обработки текстов



Уровень значимости. p-value
• Уровень значимости (significance level) 
–Допустимая вероятность отвергнуть гипотезу      H0 при 

условие что она верна. (совершить ошибку 1-го рода)  
–Обозначают α  
–Часто в качестве уровня значимости выбирают    α = 

0.05 

• p-value (достигаемый уровень значимости) 
– вероятность получить для данной вероятностной модели 

распределения значений случайной величины такое же или более 
экстремальное значение статистики, по сравнению с ранее 
наблюдаемым, при условии, что нулевая гипотеза верна 

–Чем меньше p−value тем лучше

Основы обработки текстов

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9D%D1%83%D0%BB%D0%B5%D0%B2%D0%B0%D1%8F_%D0%B3%D0%B8%D0%BF%D0%BE%D1%82%D0%B5%D0%B7%D0%B0


Ошибки 1-го и 2-рода
• Возможны 4 ситуации 

• Цена ошибок 1-го и 2-го рода различна и ее 
сложно оценить. В области анализа данных 
обычно фиксируют вероятность ошибки 1-го 
рода и минимизируют вероятность ошибки 2-
го рода.

Основы обработки текстов

Принимается H0 Принимается H1

Верна гипотеза H0 OK Ошибка 1-го рода

Верна альтернатива H1 Ошибка 2-го рода OK



T-критерий Стьюдента
• Т-статистика 

• Распределение Стьюдента (стремится к 
нормальному при больших N)

Основы обработки текстов

t =
x− µ√

s2

N

-ожидаемое мат. ожидание 
-выборочное среднее 
-выборочная дисперсия 
-размер выборки

µ
x
s2

N



T-критерий Стьюдента
• Разработан Уильямом Госсетом для оценки качества пива 

Гиннесс 

• Рассмотрим распределение выборочного 
среднего у всевозможных выборок длины n 

• По ЦПТ, при больших n:

Основы обработки текстов



T-критерий Стьюдента
• Если для наших данных наблюдаемое выборочное 

среднее сильно отклоняется от ожидаемого при 
нулевой гипотезе, то с вероятностью p гипотеза не 
верна 

• α - ошибка первого рода 

• p < α - отвергаем гипотезу

Основы обработки текстов

p-value



T-критерий. Пример
• Предположим, что средний рост мужчин в 

популяции равен 158 см 
• Для выборки из 200 мужчин 
• Тогда 

• Для α=0.005: 
• 3.05>2.576 
• отвергаем гипотезу

Основы обработки текстов

x = 169, s2 = 2600

t =
169− 158√

2600
200

= 3.05



T-критерий для словосочетаний

• Пусть нулевая гипотеза верна 

• Рассмотрим процесс случайной генерации биграмм, 
если встретили биграмму w1w2 (с вероятностью p) 
генерируем 1, в противном случае 0 (схема Бернулли)       
биномиальное распределение 

• мат. ожидание = p 

• дисперсия = p(1-p)   p при малых p

Основы обработки текстов

t =
x− µ√

s2

N

=H0=P(w1)P(w2) 
-отношение w1w2 к общему кол-ву биргамм 
-отношение w1w2 к общему кол-ву биргамм 
-общее количество биграмм

µ
x
s2

N

≈



P (new) =
15828

14307668
P (companies) =

4675
14307668

x =
8

14307668
≈ 5.591× 10−7

H0 : P (new companies) = P (new)P (companies) =
15828

14307668
× 4675

14307668
≈ 3.615× 10−7

t =
x− µ√

s2

N

≈ 5.591× 10−7 − 3.615× 10−7

√
5.591×10−7

14307668

≈ 0.999932

 Пример
• new companies (встретилась 8 раз) 

• не можем отвергнуть гипотезу

Основы обработки текстов



Для корпуса
Основы обработки текстов



Хи-квадрат
• Сравнить наблюдаемые частоты в корпусе с 

ожидаемыми частотами при верной гипотезе 
о независимости 
• Если различие большое - отвергаем гипотезу 
• (Выборка должна быть большая)

Основы обработки текстов



χ2 - общая формула
• Меры: 
–Eij = ожидаемое кол-во коллокаций  
–Oij = наблюдаемое кол-во коллокаций 

• Результат 
–Смотрим число в таблице для распределения χ2 

• если число в таблице меньше, то отвергаем гипотезу

Основы обработки текстов

χ2 =
∑

i,j

Oij − Eij

Eij



χ2 - для биграмм
Основы обработки текстов



Критерий отношения правдоподобия

• На сколько более правдоподобна одна 
гипотеза, чем другая 
• H1: 
• H2:

Основы обработки текстов

P (w2|w1) = p = P (w2|¬w1)

P (w2|w1) = p1 != p2 = P (w2|¬w1)

(p1 >> p2)



L(H1) = b(c12; c1, p)b(c2− c12;N − c1, p)
L(H2) = b(c12; c1, p1)b(c2− c12;N − c1, p2)

Критерий отношения правдоподобия

• Так же как в t-критерии предполагаем схему Бернулли и  
биномиальное распределение

Основы обработки текстов

b(c12; c1, p) b(c12; c1, p1)
b(c2 − c12;N − c1, p)b(c2 − c12;N − c1, p2)

H1 H2

c12 из с1 биграм-это w1w2

c2-c12 из N-с1 биграм-это не w1w2

P (w2|w1) p =
c2

N
p =

c12

c1

P (w2|¬w1) p =
c2

N
p =

c2 − c12

N − c1

H1 H2

b(k;n, x) = Ck
nxk(1− x)n−k

1

2



Отношение правдободобия
Основы обработки текстов

где



Результат для корпуса

•             имеет распределение χ2

Основы обработки текстов

−2logλ



Проверка статистических гипотез 
для сравнения классификаторов

Основы обработки текстов



Сравнение классификаторов
• Пусть у нас есть два классификатора 
– Разработанный нами 
– State-of-the-Art решение 

• Действительно ли наше решение лучше?

Основы обработки текстов

 F1

Наш 0,853

SotA 0,845



Сравнение классификаторов
• Посчитаем F1-меру на нескольких наборах 

данных 

• Какую нулевую гипотезу выбрать? 
• Что можно сказать о распределениях?

Основы обработки текстов

y1 = [0.81922220, 0.80076079, 0.89213162, 0.85617380, 0.84878412, 
      0.87187914, 0.88404899, 0.83593810, 0.89170907, 0.82974126]
y2 = [0.80006565, 0.81164693, 0.83667603, 0.83123125, 0.88698,
      0.89964834, 0.80711508, 0.86260427, 0.84889595, 0.86098152]



Непараметрические тесты
• Когда нельзя сделать предположение о 

распределении случайной величины  
– Скошенные распределения 
– Мало данных для ЦПТ 

• Используют непараметрические тесты 
– Знаковые критерии 
– Ранговые критерии 
– Перестановочные критерии

Основы обработки текстов



Вариационный ряд
• Пусть у нас есть выборка 
• Упорядочим ее по не убыванию 

• Ранг наблюдения    : 
–Если      не в связке, то 
–Если      в связке,                              то

Основы обработки текстов

X1, . . . , Xn
<latexit sha1_base64="7l+aZWXXMENHso2kG7GvgTnUpsk=">AAAB9XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBQymJCnosevFYwbaBNobNZtMu3WzC7kYpof/DiwdFvPpfvPlv3LY5aOuDgcd7M8zMC1LOlLbtb6u0srq2vlHerGxt7+zuVfcPOirJJKFtkvBEugFWlDNB25ppTt1UUhwHnHaD0c3U7z5SqVgi7vU4pV6MB4JFjGBtpAfXd+p9HiZa1V1f+NWa3bBnQMvEKUgNCrT86lc/TEgWU6EJx0r1HDvVXo6lZoTTSaWfKZpiMsID2jNU4JgqL59dPUEnRglRlEhTQqOZ+nsix7FS4zgwnTHWQ7XoTcX/vF6moysvZyLNNBVkvijKONIJmkaAQiYp0XxsCCaSmVsRGWKJiTZBVUwIzuLLy6Rz1nDOG/bdRa15XcRRhiM4hlNw4BKacAstaAMBCc/wCm/Wk/VivVsf89aSVcwcwh9Ynz+eKpHv</latexit>

X(1)  . . . < X(k1) = . . . = X(k2) < · · ·  X(n)
<latexit sha1_base64="C3jhpXUyRhfQ56txLs9JsHhd8T4="></latexit>

Связка размера k2-k1+1

X(k1) = . . . = X(k2)
<latexit sha1_base64="vD7oH/mY76gHE6rp0LslErZIkXI=">AAACBHicbVDLSsNAFJ34rPUVddnNYBHaTUmqoJtC0Y3LCvYBbQiTybQdOpkJMxOhhCzc+CtuXCji1o9w5984bbPQ1gMXDufcy733BDGjSjvOt7W2vrG5tV3YKe7u7R8c2kfHHSUSiUkbCyZkL0CKMMpJW1PNSC+WBEUBI91gcjPzuw9EKir4vZ7GxIvQiNMhxUgbybdLPT+tTHy3mjUGLBRaNRZCvZpB3y47NWcOuErcnJRBjpZvfw1CgZOIcI0ZUqrvOrH2UiQ1xYxkxUGiSIzwBI1I31COIqK8dP5EBs+MEsKhkKa4hnP190SKIqWmUWA6I6THatmbif95/UQPr7yU8jjRhOPFomHCoBZwlggMqSRYs6khCEtqboV4jCTC2uRWNCG4yy+vkk695p7XnLuLcvM6j6MASuAUVIALLkET3IIWaAMMHsEzeAVv1pP1Yr1bH4vWNSufOQF/YH3+AKcJls4=</latexit>

Xi
<latexit sha1_base64="dxknZu2XhH+H84sxKoRKr03zVMI=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0m0oMeiF48V7Qe0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh05f9MsVt+rOQVaJl5MK5Gj0y1+9QczSiCtkkhrT9dwE/YxqFEzyaamXGp5QNqZD3rVU0YgbP5ufOiVnVhmQMNa2FJK5+nsio5ExkyiwnRHFkVn2ZuJ/XjfF8NrPhEpS5IotFoWpJBiT2d9kIDRnKCeWUKaFvZWwEdWUoU2nZEPwll9eJa2LqndZde9rlfpNHkcRTuAUzsGDK6jDHTSgCQyG8Ayv8OZI58V5dz4WrQUnnzmGP3A+fwAweo26</latexit>

Xi
<latexit sha1_base64="dxknZu2XhH+H84sxKoRKr03zVMI=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0m0oMeiF48V7Qe0oWy2m3bpZhN2J0IJ/QlePCji1V/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/ncLa+sbmVnG7tLO7t39QPjxqmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GtzO//cS1EbF6xEnC/YgOlQgFo2ilh05f9MsVt+rOQVaJl5MK5Gj0y1+9QczSiCtkkhrT9dwE/YxqFEzyaamXGp5QNqZD3rVU0YgbP5ufOiVnVhmQMNa2FJK5+nsio5ExkyiwnRHFkVn2ZuJ/XjfF8NrPhEpS5IotFoWpJBiT2d9kIDRnKCeWUKaFvZWwEdWUoU2nZEPwll9eJa2LqndZde9rlfpNHkcRTuAUzsGDK6jDHTSgCQyG8Ayv8OZI58V5dz4WrQUnnzmGP3A+fwAweo26</latexit>

rank(Xi) = r,Xi = X(r)
<latexit sha1_base64="TQxZnIT4VdgzuquIONmG175KxZs=">AAACAXicbVDLSgMxFL3js9bXqBvBTbAILUiZUUE3haIblxVsO9AOQyZN29BMZkgyQhnqxl9x40IRt/6FO//G9LHQ1gOXezjnXpJ7woQzpR3n21paXlldW89t5De3tnd27b39hopTSWidxDyWXogV5UzQumaaUy+RFEchp81wcDP2mw9UKhaLez1MqB/hnmBdRrA2UmAfSiwGRS9gpYo8RaZXvCArytIosAtO2ZkALRJ3RgowQy2wv9qdmKQRFZpwrFTLdRLtZ1hqRjgd5dupogkmA9yjLUMFjqjys8kFI3RilA7qxtKU0Gii/t7IcKTUMArNZIR1X817Y/E/r5Xq7pWfMZGkmgoyfaibcqRjNI4DdZikRPOhIZhIZv6KSB9LTLQJLW9CcOdPXiSNs7J7XnbuLgrV61kcOTiCYyiCC5dQhVuoQR0IPMIzvMKb9WS9WO/Wx3R0yZrtHMAfWJ8/U1uVhA==</latexit>

rank(Xi) =
k1 + k2

2
<latexit sha1_base64="19hxDNgVy/AwwvRTJK5KYdm0dTc=">AAACBHicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh57CRahIpSkCnoRil48VrAf0Iaw2W7aJZtN2N0IJfTgxb/ixYMiXv0R3vw3btsctPXBwOO9GWbm+QmjUtn2t1FYWV1b3yhulra2d3b3zP2DtoxTgUkLxywWXR9JwignLUUVI91EEBT5jHT88Gbqdx6IkDTm92qcEDdCQ04DipHSkmeWBeJhtevRk6t+IBDOQs85Db36JKtPPLNi1+wZrGXi5KQCOZqe+dUfxDiNCFeYISl7jp0oN0NCUczIpNRPJUkQDtGQ9DTlKCLSzWZPTKxjrQysIBa6uLJm6u+JDEVSjiNfd0ZIjeSiNxX/83qpCi7djPIkVYTj+aIgZZaKrWki1oAKghUba4KwoPpWC4+QzkLp3Eo6BGfx5WXSrtecs5p9d15pXOdxFKEMR1AFBy6gAbfQhBZgeIRneIU348l4Md6Nj3lrwchnDuEPjM8fcOmXUQ==</latexit>



Критерий Уилкоксона
• Ранговый критерий 
• Нулевая гипотеза 
• Альтернатива 
• Считаем статистику  

• Нулевое распределение табличное 
– при справедливости нулевой гипотезы, каждый из рангов в нашей 

выборке мог с одинаковой вероятностью реализоваться с любым знаком: 
и с «+», и с «−». Таким образом, мы получаем 2 в степени n вариантов 
распределения знаков по рангам. Переберём все эти варианты, и на 
каждом из этих вариантов знаков посчитаем значение статистики.

Основы обработки текстов

H0 : med(X1 �X2) = 0
<latexit sha1_base64="R0EdnWWyZ/gkvuENNlooZfP+6t4=">AAACAHicbVBNS8NAEN3Ur1q/oh48eFksQj1YNlVQBKHopccKtg20IWw2m3bpZhN2N0IpvfhXvHhQxKs/w5v/xm2bg1YfDDzem2FmXpBypjRCX1ZhaXllda24XtrY3NresXf32irJJKEtkvBEugFWlDNBW5ppTt1UUhwHnHaC4e3U7zxQqVgi7vUopV6M+4JFjGBtJN8+aPjoCsY0rLi+A0+h69dO4DVEvl1GVTQD/EucnJRBjqZvf/bChGQxFZpwrFTXQan2xlhqRjidlHqZoikmQ9ynXUMFjqnyxrMHJvDYKCGMEmlKaDhTf06McazUKA5MZ4z1QC16U/E/r5vp6NIbM5FmmgoyXxRlHOoETtOAIZOUaD4yBBPJzK2QDLDERJvMSiYEZ/Hlv6RdqzpnVXR3Xq7f5HEUwSE4AhXggAtQBw3QBC1AwAQ8gRfwaj1az9ab9T5vLVj5zD74BevjG6bOkzY=</latexit>

H1 : med(X1 �X2) 6= 0
<latexit sha1_base64="q56RXnW1c+0V72XWsan92s5nXRE=">AAACAnicbVBNS8NAEN3Ur1q/qp7Ey2IR6sGSVEHxVPTSYwXbBtoQNptJu3SzCbsboZTixb/ixYMiXv0V3vw3bj8OWn0w8Hhvhpl5QcqZ0rb9ZeWWlldW1/LrhY3Nre2d4u5eSyWZpNCkCU+kGxAFnAloaqY5uKkEEgcc2sHgZuK370Eqlog7PUzBi0lPsIhRoo3kFw/qvnOFYwjLru/gU+z61RPcFYBtv1iyK/YU+C9x5qSE5mj4xc9umNAsBqEpJ0p1HDvV3ohIzSiHcaGbKUgJHZAedAwVJAbljaYvjPGxUUIcJdKU0Hiq/pwYkVipYRyYzpjovlr0JuJ/XifT0aU3YiLNNAg6WxRlHOsET/LAIZNANR8aQqhk5lZM+0QSqk1qBROCs/jyX9KqVpyzin17Xqpdz+PIo0N0hMrIQReohuqogZqIogf0hF7Qq/VoPVtv1vusNWfNZ/bRL1gf327klD0=</latexit>

W (Xn
1 , X

n
2 ) =

nX

i=1

rank(|X1i �X2i|) ⇤ sign(X1i �X2i)
<latexit sha1_base64="+iA0dXEcEfHaSvhQaASxGUrh9Jo="></latexit>



Пример
Основы обработки текстов



Проблемы использования 
статистической проверки гипотез

• Заблуждения о p-value 
• Множественная проверка гипотез

Основы обработки текстов



Заблуждения о p-value
• p-value это не вероятность того, что верна основная 

гипотеза H0  

–  p-value так же не является вероятностью того, что 
неверна альтернатива H1 

–  Статистические критерии вообще не умеют оценивать 
такие вероятности. 

• Большое значение p-value не означает что H0 верна  
– Возможны различные объяснения большого значение p-value:  
• Гипотеза H0 верна  

• Гипотеза H0 не верна, но размер выборки недостаточно большой. 
Большее число экспериментов позволят отвергнуть H0 

• Гипотеза H0 не верна, но мы применяем неправильный критерий

Основы обработки текстов



Множественная проверка гипотез
Основы обработки текстов

Ура! Мой классификатор значимо лучше!



Для самостоятельного изучения
• Решение проблемы множественной проверки 

гипотез 
• Доверительные интервалы 
–сравнение классификаторов с помощью 

доверительных интервалов

Основы обработки текстов



Полезная информация
Основы обработки текстов

Илья Козлов: Проверка статистических гипотез для 
сравнения алгоритмов классификации 
https://www.youtube.com/watch?v=6cnF8lQRYN0



Заключение
• Аппарат проверки статистических гипотез 

должен знать любой человек, занимающийся 
анализом данных 
• В обработке текстов методы проверки 

статистических гипотез можно применять для 
поиска  словосочетаний применяются 
• Одним из наиболее важных применений 

является сравнение моделей машинного 
обучения

Основы обработки текстов



Следующая лекция

• Векторные представления слов  
–(Майоров Владимир Дмитриевич)

Основы обработки текстов


