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Анализируются модели преобразования текстов в векторные представления, а также 

использование соответствующих векторных пространств при изучении вероятностной при-

роды смыслов слов в русском языке. Применяемый для этого подход основан на статистиче-

ском анализе группы слов, содержащих смысл, по отношению к аналогичной группе бессмыс-

ленных слов. Слова соответствующих групп представлялись в виде математических объектов 

в сформированном трехмерном вероятностном пространстве оцифрованных слов, где после-

довательности букв алфавита была поставлена в соответствие последовательность целых чи-

сел. Слова со смыслом взяты из филологического словаря, бессмысленные слова образованы 

с помощью генераторов случайных чисел. В качестве критерия оценки вероятностной при-

роды смыслов использована статистическая вероятность положения слова в пространстве 

оцифрованных слов. Получены статистические распределения для изучаемых групп слов из 

трех букв. Результаты работы подтверждают возможность построения вероятностно-смысло-

вых моделей оцифрованных текстовых данных. Показано, что в словах со смыслом наблюда-

ются статистические закономерности, определяющие местоположение отдельных букв в сло-

вах. 

 

PROBABILISTIC SEMANTIC MODELS  

OF DIGITIZED TEXTUAL DATA 

 

A. S. Sobchishen, A. V. Zviagintseva 

 
The article analyzes models for transforming texts into vector representations, as well as the 

use of corresponding vector spaces in studying the probabilistic nature of word meanings in the Rus-

sian language. The approach used for this purpose is based on the statistical analysis of a group of 

words containing meaning in relation to a similar group of meaningless words. The words of the 

corresponding groups were represented as mathematical objects in the formed three-dimensional 

probabilistic space of digitized words, where a sequence of letters of the alphabet was put in corre-

spondence with a sequence of integers. Words with meaning were taken from a philological diction-

ary, meaningless words were formed using random number generators. The statistical probability of 

a word's position in the space of digitized words was used as a criterion for assessing the probabilistic 

nature of meanings. Statistical distributions were obtained for the studied groups of three-letter words. 

The results of the work confirm the possibility of constructing probabilistic-semantic models of dig-

itized text data. It is shown that statistical patterns are observed in words with meaning, determining 

the location of individual letters in words.  

 

Одной из ключевых задач анализа лингвистических данных является изу-

чение вероятностной природы смыслов в языковых единицах. Оптимальный 

подход получения вероятностных моделей в данном случае связан с построением 

количественных статистических моделей значимых единиц языка. Начинать та-

кой анализ следует с установления вероятностных характеристик однородных 
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групп слов естественных языков. Основная гипотеза исследования в этом случае 

будет связана с тем, что в словах со смыслом могут наблюдаться скрытые стати-

стические закономерности, которые объясняются существованием условных ве-

роятностей, характеризующих местоположение отдельных букв в словах. Для 

эффективной обработки лингвистических данных следует использовать различ-

ные методы оцифровки слов или текстов в различные цифровые или векторные 

представления. Это позволит применить апробированные статистические ме-

тоды обработки количественных данных. Рассмотрим некоторые способы пред-

ставления текстов математическими объектами, а также возможности построе-

ния многомерных вероятностных пространств в этом случае. 

Преобразование текстов в векторные представления в моделях ИИ. 

Имеются три наиболее популярные модели искусственного интеллекта, ис-

пользуемые для анализа текста и преобразования его в векторные представления: 

Word2Vec, GloVe и BERT. Эти модели позволяют извлекать семантическую ин-

формацию из текстов, оптимально решая разнообразные задачи обработки есте-

ственного языка (NLP) [1–4]. 

Модель Word2Vec реализует метод для создания векторных представлений 

слов, разработанный Google. По архитектуре Word2Vec содержит модель 

нейронной сети для обучения Continuous Bag of Words (CBOW), которая позво-

ляет распознавать текущее слово на основе окружающих его слов, а также 

нейросетевой алгоритм обучения Skip-gram, позволяющий предсказывать сосед-

ние слова, исходя из текущего слова.  

Модель GloVe (Global Vectors for Word Representation) – это алгоритм, ко-

торый создает векторные представления на основе статистики совместного по-

явления слов в больших текстовых корпусах. Техника векторизации текстов ос-

нована на матрице совместного появления слов, когда весовые матрицы стано-

вятся векторами слов после обучения. 

Модель BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) по 

архитектуре представляет собой двунаправленную модель на базе трансформе-

ров. В процессе реализации техники векторизации осуществляется токенизация 

(разбиение текста на токены), проводится двунаправленное обучение (Masked 

Language Model), когда осуществляется замена некоторых токенов на модель 

MASK и предсказание замаскированных токенов, используя контекст текста 

слева и справа. 

Все три модели предназначены для создания векторных представлений как 

слов, так и целых текстов: Word2Vec использует нейронные сети для получения 

векторных представлений; GloVe оптимизирует матрицу совместного появления 

слов, чтобы получить векторные представления; BERT применяет двунаправлен-

ные трансформеры для создания представлений слов и токенов. 

Размерность векторных представлений может различаться в зависимости 

от модели: Word2Vec и GloVe часто используют вектора размером 300 измере-

ний. Это связано с тем, что 300-мерные вектора предоставляют хороший баланс 

между размером и точностью; BERT использует вектора размером 768 измерений 
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для модели BERT-base, но их можно уменьшить до 300 измерений для улучше-

ния вычислительной эффективности. 

Другие методы, модели и технологии оцифровки текстов, например, Bag-

of-Words, TF-IDF, RNN и LSTM, Text-to-Speech, Audio-Signal Processing и т.п. учи-

тывают частоту появления слов в документах или зависимости между элемен-

тами текста, применяют синтактический анализ текста и семантические сети, ис-

пользуют преобразования текстов в речевой или звуковой сигнал и т.д. [3 –7]. 

Все перечисленные выше методы и модели создают векторные представ-

ления, которые жестко привязаны к контексту анализируемых текстовых корпу-

сов, используют различные методы и алгоритмы оцифровки текстов, которые не 

являются универсальными, формируют векторы очень большой размерности, ча-

сто применяют эвристические методы и т.д. Получаемые векторные представле-

ния слов сложно интерпретировать как координаты многомерных пространств и, 

в связи с чем, применять апробированные математические методы для анализа 

оцифрованных данных. 

Представление слов в дискретных пространствах цифровых объектов. 

Слова, состоящие из определенного количества букв, могут быть бессмыс-

ленными или иметь определенный смысл. Если рассматривать словари из опре-

деленно заданного количества букв, то их можно представить как лингвистиче-

ские системы, где каждое слово (как несущее смысл, так и бессмысленное) явля-

ется состоянием такой системы. В математическом плане такой системе может 

быть поставлено в соответствие некоторое пространство состояний.  

Если каждому состоянию присвоить некую меру, например, заданную ве-

роятность состояния – вероятность наблюдения слова в определенной области 

пространства, то можно говорить о существовании вероятностного пространства 

состояний. Используем метод оцифровки слов, который позволяет получить 

многомерные векторные модели слов небольшой размерности и найти их веро-

ятностные распределения [8]. 

По аналогии с результатами работы [8] рассмотрим однородную группу 

слов из одинакового количества букв, например, из трех букв, которые содер-

жатся в филологическом словаре. Местоположение букв в слове свяжем с тремя 

координатными осями пространства состояний. В свою очередь, местоположе-

ние букв в алфавите определим дискретной последовательностью целых чисел 1, 

2, 3…, 33, где букве «а» соответствует число каждой координатной оси, равное 

1, букве «б» – число 2 и т.д., букве «я», соответственно, – число 33. Для нагляд-

ности координатные оси трехмерного пространства состояний примем в такой 

последовательности: первая буква слова – это абсцисса, вторая буква – ордината 

и третья буква – аппликата. Последовательность оцифровки слов представлена 

на рис., а. Событием наблюдения слова в заданном объеме пространства будем 

считать совместное событие одновременного выбора целых значений оцифро-

ванных букв, которые формируют слово. 

Статистическую вероятность данного события будем оценивать алгорит-

мически путем применения вычислительных алгоритмов [9, 10]. В трехмерном 

пространстве состояний представим две группы одинаковых по количеству слов 
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– группу слов со смыслом и группу бессмысленных слов. Для этого из филоло-

гического словаря сформируем массив из 1264 слов со смыслом, состоящих из 

трех букв. В качестве опорного слова примем наиболее часто встречаемое слово 

в этой группе – «год». Группу бессмысленных слов образуем с помощью генера-

торов случайных чисел с равномерным распределением. 

 

 

 

а) б) 

Сравнение слов по их смыслосодержанию: 

а) схема представления вероятностного пространства состояний; 

б) статистическая модель групп слов со смыслом и без смысла: 

1 – слова со смыслом; 2 – бессмысленные слова 

 

Путем обработки данных для группы из трех букв со смыслом было полу-

чено статистическое распределение вида   
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Аналогично для группы из трех букв без смысла 

swb  457,4 ; 
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Здесь sw , bw  – статистическая вероятность наблюдения слов со смыслом и бес-

смысленных слов; s  – энтропия состояния (слова); kx  – значения оцифрованных 

букв для различных слов; 
0kx  – значения оцифрованных букв опорного слова. 

Результаты обработки данных представлены на рисунке 1, б. 

Из приведенных данных видно, что в словах со смыслом наблюдаются ста-

тистические закономерности, определяющие местоположение отдельных букв в 

словах. Если бессмысленные слова распределены в пространстве состояний аб-

солютно равновозможно, то слова, содержащие смысл, распределены по нерав-

новозможным статистическим законам. Аналогичные результаты при оценке ве-

роятностных распределений для слов из четырех букв были получены в работе 
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[8], в которой предложен метод оценки смыслосодержания в оцифрованных сло-

вах и способы создания шкал для семантических измерений. 

Таким образом, существующие гипотезы о вероятностной природе смыс-

лов и наличии вероятностно-смысловых моделей естественных и искусственных 

языков, например [11], могут быть обоснованы путем статистического анализа 

лингвистических данных и построения вероятностных моделей языковых явле-

ний. 
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