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Предисловие

Дополнительный том по материалам ежегодной международной конференции «Диалог» (2021) со-
держит избранные материалы, отобранные рецензентами для представления на конференции в рамках 
стендовых и специальных сессий, но не вошедшие в ежегодник «Компьютерная лингвистика и интеллек-
туальные технологии».

Как и статьи основного сборника данные статьи представляют все направления «Диалога» (могут 
представлять результаты продолжающихся исследований, вводить в обращение новые ресурсы) и отра-
жают те направления исследований в области компьютерного моделирования и анализа естественного 
языка, которые по традиции представляются на конференции:

• компьютерные лингвистические ресурсы;
• компьютерный анализ документов (классификация, перевод, поиск, саммаризация, генерация, 

анализ тональности и аргументации и т. д.);
• глубокое обучение в компьютерной лингвистике (методики применения, содержательная 

лингвистическая интерпретация);
• • компьютерный анализ Social Media;
• корпусная лингвистика и корпусометрия (методики создания, использования и оценки корпусов);
• компьютерная семантика (от аналитических до дистрибуционных моделей);
• лингвистические онтологии и автоматическое извлечение знаний;
• мультимодальные подходы к анализу языка (на стыке NLP и Computer Vision);
• мультимодальная лингвистика (включая лингвистический анализ речи);
• модели общения и диалоговые агенты;
• лингвистический анализ текста (морфология, синтаксис, семантика);
• компьютерная лексикография.

С 2019 года Оргкомитет конференции «Диалог» принял решение объединить статьи раздела «Статьи, 
публикуемые на сайте» в сборник «Дополнительный том».

Программный комитет конференции «Диалог»
Редколлегия сборника «Компьютерная лингвистика и интеллектуальные технологии»
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On the Detection of Fake News and Conspiracy Theories 

Paolo Rosso 
Universitat Politècnica de València, 

Spain 
prosso@dsic.upv.es

Abstract 

The rise of social media has offered a fast and easy way for the propagation of fake news and conspiracy theories. 
Despite the research attention that has received, fake news detection remains an open problem and users keep sharing 
texts that contain false statements. In this keynote we will describe how to go beyond textual information to detect 
fake news. In fact, affective information and visual information need also to be taken into account because providing 
important insights on how fake news spreaders aim at triggering certain emotions in the readers. We will also see how 
psycho-linguistic patterns and users' personality traits may play an important role in discriminating fake news spread-
ers from fact checkers. Finally, we will focus on the role of users in the propagation of conspiracy theories. 

DOI: 10.28995/2075-7182-2021-20-1001-1001 

Professional activities 
Paolo Rosso (http://personales.upv.es/prosso/) is Full Professor at the Universitat Politècnica de Valèn-
cia, Spain where he is also a member of the PRHLT research center. His research interests are focused 
on social media data analysis, mainly on author profiling, irony detection, fake news, and hate speech 
detection. Since 2009 he has been involved in the organization of PAN benchmark activities, mainly in 
the framework of CLEF, where he is also deputy steering committee chair for the conference, and FIRE 
evaluation forums, on plagiarism/text reuse detection and author profiling. He has been PI of several 
national and international research projects funded by EC, U.S. Army Research Office, and Qatar Na-
tional Research Fund. At the moment he is the PI of MISMIS-FAKEnHATE, a research project funded 
by the Spanish Ministry of Science and Innovation on Misinformation and Miscommunication in social 
media: FAKE news and HATE speech. He is associate editor at Information Processing & Management. 
He is co-author of 50+ articles in international journals and 400+ articles in conferences and workshops. 
He's academic advisor at the Laboratory for Social & Cognitive Informatics of National Research Uni-
versity Higher School of Economics in St.Petersburg. 

1001



Evaluation of Conversational Skills for Commonsense
Baymurzina Dilyara

dilyara.baymurzina@phystech.edu
Kuratov Yurii

yurii.kuratov@phystech.edu

Kuznetsov Denis
kuznetsov.dp@phystech.edu

Kornev Daniel
danielko@deeppavlov.ai

Burtsev Mikhail
burtcev.ms@mipt.ru

Moscow Institute of Physics and Technology
Dolgoprudny, Russia

Abstract

Lack of commonsense is one of the most challenging problems in the field of conversational AI. Despite the
recent significant progress in NLP driven by pre-trained language models, commonsense reasoning is still out of
reach. We propose an approach to evaluate conversational commonsense usage. We use the approach to evaluate
conversational skills of the socialbot during interaction with users. Analysis of data with joint manual and automatic
annotations allowed us to identify automatic metrics tied to commonsense.We also develop two commonsense
conversational skills that combine commonsense knowledge graphs completion model COMeT [6] and template-
based approach.

Keywords: commonsense, common sense, conversational skills, commonsense evaluation 
DOI: 10.28995/2075-7182-2021-20-1002-1011

Здравый смысл и его оценка в разговорных навыках диалоговых
систем

Баймурзина Диляра Куратов Юрий
dilyara.baymurzina@phystech.edu yurii.kuratov@phystech.edu

Кузнецов Денис Корнев Данила
kuznetsov.dp@phystech.edu danielko@deeppavlov.ai

Бурцев Михаил
burtcev.ms@mipt.ru

Московский физико-технический институт
Долгопрудный, Россия

Аннотация

Одной из главных сложностей разработки разговорного искуственного интеллекта являет-
ся внедрение здравого смысла. Несмотря на значительный прогресс в решении задач обработки
естественного языка за счет использования предобученных моделей, диалоговые системы все еще
не в состоянии рассуждать на основе здравого смысла. Мы предлагаем подход для оценки вы-
раженности здравого смысла в диалоговых системах, сравнивая различные разговорные навыки
в контексте диалога. Анализ диалогов с ручной и автоматической разметкой позволяет опреде-
лить, какие из автоматических метрик коррелируют с проявлением здравого смысла. Мы также
представляем два разговорных навыка, использующих модели предсказания по графу знаний
здравого смысла для заполнения шаблонных реплик.

Ключевые слова: здравый смысл, оценка здравого смысла, диалоговые системы, разговорные
навыки
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Аннотация

Одной из главных сложностей разработки разговорного искуственного интеллекта являет-
ся внедрение здравого смысла. Несмотря на значительный прогресс в решении задач обработки
естественного языка за счет использования предобученных моделей, диалоговые системы все еще
не в состоянии рассуждать на основе здравого смысла. Мы предлагаем подход для оценки вы-
раженности здравого смысла в диалоговых системах, сравнивая различные разговорные навыки
в контексте диалога. Анализ диалогов с ручной и автоматической разметкой позволяет опреде-
лить, какие из автоматических метрик коррелируют с проявлением здравого смысла. Мы также
представляем два разговорных навыка, использующих модели предсказания по графу знаний
здравого смысла для заполнения шаблонных реплик.

Ключевые слова: здравый смысл, оценка здравого смысла, диалоговые системы, разговорные
навыки

1 Introduction

Modern pre-trained language models [10, 12, 4] significantly boosted scores on many natural language
understanding benchmarks including ones designed to be especially hard for machines (for example
WSC [16]). In spite of that, current state of the art solutions still fail to demonstrate robust commonsense
reasoning in many cases as shown in [19] and [18]. There are several new tasks and datasets focused
on evaluation of commonsense reasoning like WinoGrande [27] and ART [1]. These tasks are simple
for humans (94% for WinoGrande and 91.4% for ART) but are still hard for the modern NLP systems
employing large pre-trained language models.

This work explores possibilities of integrating commonsense knowledge in human-bot dialogues. Al-
though there has not yet been any generally accepted formal definition of commonsense knowledge, these
characteristics of commonsense knowledge are identified in [32]: (1) sharing - commonsense knowledge
is possessed and shared by people; (2) fundamentality - people understand commonsense knowledge so
well they take it for granted; (3) implicitness - usually people do not talk or write full commonsense
knowledge explicitly since others also know it, and short reference is enough in many cases; (4) large-
scale - commonsense knowledge has a tremendously large scale in both amount and diversity; (5) open-
domain - commonsense knowledge covers all aspects of our daily life rather than a specific domain, and
(6) default - commonsense knowledge are default assumptions about typical cases in everyday life, so
most of them are feasible rather than definitely correct. In this paper we consider commonsense know-
ledge based on these characteristics. However, this definition is more characteristic for human-to-human
conversations, and the human perception of the collocator’s commonsense in a human-to-bot dialog dif-
fers significantly. The real users often doubt the socialbot’s commonsense knowledge, and try to find
proofs during the conversation. Therefore, in spite of the implicitness characteristic, we distinguish ex-
plicit commonsense demonstration as direct utilization of the knowledge in the responses (e.g. causal
relationships expressions or utilization of object properties). Moreover, we propose conversational skills
which aims to explicitly demonstrate commonsense knowledge as much as possible to convince the user
of the socialbot’s commonsense understanding. We define commonsense at the level of single utterance
and at the level of the dialogue. The system is expected to produce utterances that are in agreement with
current context, relevant and consistent to the dialogue history. More details on proposed definition of
commonsense and overview of the data annotation is given in Section 3.

Modern dialogue systems usually combine some or all of the three most common approaches: (1) rule-
based (e.g., slot-based scripted scenarios), (2) retrieval (e.g., tf-idf, ConveRT [8]), and (3) generative
(e.g., seq2seq [25]). The rule-based conversational skills have an advantage of explicit incorporation
of the partial commonsense knowledge in the form of the pre-defined scripts. This makes possible to
produce responses consistent with the commonsense but only for a small subset of the scripted situations
in the dialogue.

Since almost every dialogue on common topics goes beyond scripted situations an undesired system
behavior might happen frequently. Unlike a rule-based approach, generative and retrieval models can not
guarantee semantic coherence and non-contradiction of the response utterance to the dialogue history. On
the other hand, they are not limited by the number of the scripted situations where they can give plausible
responses. The middle ground between rigid scripts and too flexible data driven dialogue models lies in
the combination of high quality commonsense data accumulated in the knowledge bases and trainable
models to fit relevant knowledge into the dialogue context.

In this work, we use ATOMIC [2] and ConceptNet [24] knowledge graphs completion model
COMeT [6] to build two commonsense conversational skills. These skills combine rule-based and know-
ledge graph-based methods. They are developed to express and argue about the system’s opinions, as
well as to demonstrate rudimentary understanding of causal relationships.

Commonsense Conversational skills were created for the socialbot that participated in the Alexa Prize
2019 competition. The socialbot is an open domain dialogue system that should be capable to converse
on the topic of user’s choice. Our socialbot is implemented with open-source DeepPavlov Agent frame-
work1 and consists of multiple skills. The high-level dialogue logic is orchestrated by a Skill Selector,

1https://github.com/deepmipt/dp-agent
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which chooses a subset of skills to produce response hypotheses, and a Response Selector, which defines
what final response should be sent to the user. Participation in the competition provided us with a unique
opportunity to test our solution with a large pool of Amazon Alexa users.

The main contributions of this paper are: (1) we propose an annotation scheme to capture common-
sense in a dialogue; (2) we analyze automatic metrics for their relevance for commonsense recognition
and evaluate a number of retrieval and rule-based skills for the commonsense; (3) we implement two
commonsense conversational skills that rely on knowledge graphs completion model COMeT.

2 Conversational Skills

In this section we describe proposed Commonsense Conversational skills as well as some other skills
selected for comparison. The socialbot itself has multi-skill structure, and the final response is decided by
Response Selector with the help of hand-written heuristics and empirical formula that combines skills’
confidences and CoBot Conversation Evaluator [26] scores (described in Subsection 4). One can find
more details of the socialbot structure in [9].

2.1 Proposed Commonsense Conversational Skills
Common casual conversation often contains mentions of different activities and their discussion. Al-
though some of these activities can be discussed throughout the focus on the subject (e.g. "play piano",
"study geography"), others are not directly related to some rare enough subjects (e.g. "go swimming",
"get tired"), and, finally, some are composed by verbs and subjects together (e.g. "train a dog", "hangout
with friends"). Here comes a motivation to build following commonsense conversational skills: (1) able
to keep the conversation on wide variety of human activities; (2) able to talk about human activities
not only based on information from knowledge graphs but also in terms of feelings, motivation, con-
sequences. All these aspects can be summarized as exercise of commonsense, and thanks to COMeT
commonsense prediction models [6] can be retrieved for all action expressions. For both skills, tar-
get activities are extracted using a complex method including morphological analysis, entity extraction,
words and n-grams frequencies. Entities for expressing socialbot’s personal opinion are extracted using
either morphological analysis or named entity recognition modules [9].
Activity Discussion Skill expresses motivation of the socialbot to better understand hu-

man world. The skill enlists user’s help for an explanation of the common human activities which can be
either extracted from the user’s utterance or picked up from the predefined list of different hobbies. The
socialbot is making assumptions about characteristics of different human activities and causal relation-
ships which demonstrates the socialbot’s understanding of commonsense knowledge but still leaves a
room for mistakes. Discussion of activities consists of an explanation request, several clarification ques-
tions, and a user’s opinion request. The skill has template-based replies with causal relationships and
understanding of human emotions slots which are filled by COMeT ATOMIC model [6]. For example,
for the activity "practice yoga" the COMeT ATOMIC model generates "to be healthy" as an "xIntent"
aspect. Therefore, the skill can produce a response "Do humans practice yoga [to be healthy]?" filling
slots with the activity name and predicted intent. The example of the full dialog with the skill is presented
in Figure 1.
Personal Event Discussion Skill has two modes: (1) expressing opinion on different

objects, and (2) discussing user’s actions to demonstrate the ability to trace causal relationships and to
establish emotional common ground with the user. First mode enables reacting to user’s activities in
terms of intents, feelings, effects, and consequences using COMeT ATOMIC [6]. For example, if user
says "I will go to the theater next weekend.", the skill extracts action "go to the theater" taking into
account future tense, then a follow up question might be composed in the following way "Did you [buy
the tickets]?" filling a template with a prediction of the COMeT ATOMIC model on an "xNeed" aspect.
The second mode of Personal Event Discussion Skill is designed to express a reasoned
opinion on a wide variety of objects (not necessarily events) depending on the sentiment of the selected
commonsense assertion from COMeT ConceptNet [6]. For example, for the requested opinion on cats,
the skill fills "SymbolOf" slot in template-based response with the prediction of the COMeT ConceptNet
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which chooses a subset of skills to produce response hypotheses, and a Response Selector, which defines
what final response should be sent to the user. Participation in the competition provided us with a unique
opportunity to test our solution with a large pool of Amazon Alexa users.

The main contributions of this paper are: (1) we propose an annotation scheme to capture common-
sense in a dialogue; (2) we analyze automatic metrics for their relevance for commonsense recognition
and evaluate a number of retrieval and rule-based skills for the commonsense; (3) we implement two
commonsense conversational skills that rely on knowledge graphs completion model COMeT.

2 Conversational Skills

In this section we describe proposed Commonsense Conversational skills as well as some other skills
selected for comparison. The socialbot itself has multi-skill structure, and the final response is decided by
Response Selector with the help of hand-written heuristics and empirical formula that combines skills’
confidences and CoBot Conversation Evaluator [26] scores (described in Subsection 4). One can find
more details of the socialbot structure in [9].

2.1 Proposed Commonsense Conversational Skills
Common casual conversation often contains mentions of different activities and their discussion. Al-
though some of these activities can be discussed throughout the focus on the subject (e.g. "play piano",
"study geography"), others are not directly related to some rare enough subjects (e.g. "go swimming",
"get tired"), and, finally, some are composed by verbs and subjects together (e.g. "train a dog", "hangout
with friends"). Here comes a motivation to build following commonsense conversational skills: (1) able
to keep the conversation on wide variety of human activities; (2) able to talk about human activities
not only based on information from knowledge graphs but also in terms of feelings, motivation, con-
sequences. All these aspects can be summarized as exercise of commonsense, and thanks to COMeT
commonsense prediction models [6] can be retrieved for all action expressions. For both skills, tar-
get activities are extracted using a complex method including morphological analysis, entity extraction,
words and n-grams frequencies. Entities for expressing socialbot’s personal opinion are extracted using
either morphological analysis or named entity recognition modules [9].
Activity Discussion Skill expresses motivation of the socialbot to better understand hu-

man world. The skill enlists user’s help for an explanation of the common human activities which can be
either extracted from the user’s utterance or picked up from the predefined list of different hobbies. The
socialbot is making assumptions about characteristics of different human activities and causal relation-
ships which demonstrates the socialbot’s understanding of commonsense knowledge but still leaves a
room for mistakes. Discussion of activities consists of an explanation request, several clarification ques-
tions, and a user’s opinion request. The skill has template-based replies with causal relationships and
understanding of human emotions slots which are filled by COMeT ATOMIC model [6]. For example,
for the activity "practice yoga" the COMeT ATOMIC model generates "to be healthy" as an "xIntent"
aspect. Therefore, the skill can produce a response "Do humans practice yoga [to be healthy]?" filling
slots with the activity name and predicted intent. The example of the full dialog with the skill is presented
in Figure 1.
Personal Event Discussion Skill has two modes: (1) expressing opinion on different

objects, and (2) discussing user’s actions to demonstrate the ability to trace causal relationships and to
establish emotional common ground with the user. First mode enables reacting to user’s activities in
terms of intents, feelings, effects, and consequences using COMeT ATOMIC [6]. For example, if user
says "I will go to the theater next weekend.", the skill extracts action "go to the theater" taking into
account future tense, then a follow up question might be composed in the following way "Did you [buy
the tickets]?" filling a template with a prediction of the COMeT ATOMIC model on an "xNeed" aspect.
The second mode of Personal Event Discussion Skill is designed to express a reasoned
opinion on a wide variety of objects (not necessarily events) depending on the sentiment of the selected
commonsense assertion from COMeT ConceptNet [6]. For example, for the requested opinion on cats,
the skill fills "SymbolOf" slot in template-based response with the prediction of the COMeT ConceptNet

model "love", and produces the following: "I love cats so much because cat is a sign of [love].". The
example of the dialog with the both modes of the skill is presented in Figure 1.

Human: I’ve jumped with a parachute!

Bot: What does jumping with a parachute mean? [explana-

tion request]

Human: Yeah. It’s a kind of risky activity.

Bot: Is it feels [scared] (xAttr) to jump with a parachute?

[clarification]

Human: Definitely.

Bot: Why someone would need [to buy a parachute]

(xNeed)? [clarification]

Human: No, you may rent it.

Bot: Great! Thank you. So, did you like jumping with a

parachute?

Human: Do you like musicals?

Bot: Well, I like musicals. Makes me want [to learn to sing]

(CausesDesire). [opinion]

Human: Cool. I went to the cinema to see it on weekends.

Bot: Well. Did you want [to be entertained] (xWant) when

went to the cinema? [clarification]

Human: Kind of.

Bot: So, hope you feel quite [excited] (xReact) now. [com-

ment]

Human: Aha. Thanks.

Figure 1: Dialog Samples with Activity Discussion Skill (on the left) and Personal
Event Discussion Skill (on the right). Dialogues are not real, templated utterances are also
rewritten.

2.2 Other Skills
Artificial Intelligence Markup Language (AIML) is an XML dialect for creating dialogue agents. AIML
is well-documented, widely used and easy to start language to implement chatbots. In our system we
use Program Y2 framework. AIML Chit-Chat is based on Template-y bot3 that already implements
various rules. We curated and updated these rules to add a greeting scenario, several general conversation
templates, as well as jokes.
Alice is an open-source AIML chatbot4. It has a comprehensive set of grammars and was especially

helpful at the beginning of the competition.
Movie Skill provides responses expressing the socialbot’s movie preferences. The skill produces

scripted dialogue focused on a movie extracted from the user utterance. If Movie Skill detects a
non-popular in terms of number of votes on IMDb movie title, skill clarifies whether the extracted title
is correct. The movie dialogue script includes opinion exchange, questions about movie genre, cast or
characters, and some interesting facts about discussed movie.
CoBotQA answers factoid questions as well as provides facts about extracted noun phrases and named

entities for "fact about" requests. It is implemented on top of the remote Q&A CoBot service which
works with a plain text. Output from Q&A CoBot service is limited to 1-2 sentences and augmented
with small opinion-like phrases. Q&A CoBot service itself can also give conversational responses.
ConveRT Reddit Retrieval Skill uses a ConveRT [8] encoder to build efficient representations

for sentences. The model retrieves candidate responses by ranking response-context pairs by cosine
similarity of the corresponding embeddings. Context is created by concatenation of utterances in the
dialogue history. Model was pre-trained on 654M input-response pairs. We fine-tuned it on 80k Reddit
comments that were used as a retrieval base for the skill.

3 User experience analysis

We introduce a labelling scheme to capture commonsense in a dialogue. Commonsense knowledge is
usually categorized as being implicit, e.g., usually people do not talk or write commonsense knowledge
explicitly since others also know it. Moreover, commonsense knowledge is possessed and shared by
people in their conversations, and is seen as default assumptions about typical cases in everyday life.

2github.com/keiffster/program-y
3github.com/keiffster/program-y/wiki/Available-Bots
4github.com/sld/convai-bot-1337/tree/master/ALICEChatAPI

1005

Evaluation of Conversational Skills for Commonsense



Therefore, we see it useful to differentiate use of commonsense in a casual dialogue by the level of its
usage.

Different skills composing the socialbot can generate responses that demonstrate or rely on common-
sense knowledge but do not fit the context. In this case, from the human interlocutor’s point of view
the socialbot either contradicts the commonsense or gives a meaningless response. Therefore, we dis-
tinguish the phrase and the context level of commonsense presence. For the both phrase and dialogue
context levels we differentiate responses as expressing explicit commonsense, implicit commonsense, no
sense, or being undefined.

We identify utterance as an explicit commonsense if it explicitly contains statements that reiterate
commonsense knowledge or default assumptions about typical cases in everyday life. For example, "It’s
rainy outside, don’t forget an umbrella", or "It feels so magical to see unicorns in a dream", or "You can
pet a cat". In all of these cases default assumptions are explicitly stated within the utterance. We classify
meaningful statements that do not state default assumptions but are referencing them as an implicit com-
monsense. For example, phrase "I like unicorns" does not reiterate default assumptions (like "unicorns
don’t exist") but it is meaningful to both interlocutors because of the shared commonsense knowledge
(e.g., a concept of Unicorns that only exists in a fairy tales world). The no sense class includes meaning-
less responses and phrases that contradict commonsense. For example, "I like braavawqera" is mean-
ingless cause while phrase explicitly states interlocutor’s relation to "braavawqera", still "braavawqera"
is not a part of a dialogue context nor commonsense knowledge. For the cases when it is not possible to
determine whether commonsense knowledge is required to give the answer we use the undefined class.

The socialbot reply is considered as expressing explicit commonsense in a context if it relates to the
context, and includes commonsense on the phrase level or complements the context to evidently express
commonsense knowledge. Therefore, for a context "What do you think about unicorns?", both responses
"They are unreal" or "Unicorns are unreal" express explicit commonsense. While the last utterance
expresses explicit commonsense on phrase level, the utterance "They are unreal" is related to implicit
commonsense on phrase level but when taking into account the context, and the fact that "they" implies
"unicorns", we can classify this case as explicit commonsense in context. Another examples illustrating
the case when the socialbot utterance complements the context to the explicit commonsense are following
"What is the color of the sky?" - "It’s blue" and "I studied history in college" - "You have to be very smart".
Implicit commonsense in context corresponds to the response which is appropriate but do not include
explicit commonsense knowledge or reasoning by itself, e.g. "What do you think about unicorns?" - "I
like them". If the response does not fit the context or contradicts commonsense as is or within the context,
we consider it to be no sense in the context. Class undefined in context corresponds to cases when even
the context can’t help to understand whether the response was meaningful or not.

We have collected 100 samples per each skill from Section 2. Three assessors annotated each sample
with 2 labels: one for the phrase, and another for the context level commonsense. Our resulting dataset
is a combined set of these annotations, 100× 7× 3 contexts each of which has 2 labels (4200 annotated
samples in total). Inter-annotator agreement Kappa is 0.414.

4 Automatic Metrics

Assume that the following automatic metrics can be useful for commonsense detection: sentiment and
toxicity of user response, conversation evaluation and natural language inference predictions on the so-
cialbot response.

Sentiment classifier indicates if user utterance is positive, negative, or neutral. The classifier on top
of English Conversational BERT5was trained on Stanford Sentiment Treebank dataset [21] with five
classes: very positive, positive, neutral, negative, and very negative. During inference, very positive
(negative) labels are assigned to positive (negative).

Toxic classifier identifies whether an utterance contains insults, threats, obscene words, identity hate,
sexual explicit talk, or other toxicity manifestations. The classification head on top of English Conversa-
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"What is the color of the sky?" - "It’s blue" and "I studied history in college" - "You have to be very smart".
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like them". If the response does not fit the context or contradicts commonsense as is or within the context,
we consider it to be no sense in the context. Class undefined in context corresponds to cases when even
the context can’t help to understand whether the response was meaningful or not.

We have collected 100 samples per each skill from Section 2. Three assessors annotated each sample
with 2 labels: one for the phrase, and another for the context level commonsense. Our resulting dataset
is a combined set of these annotations, 100× 7× 3 contexts each of which has 2 labels (4200 annotated
samples in total). Inter-annotator agreement Kappa is 0.414.

4 Automatic Metrics

Assume that the following automatic metrics can be useful for commonsense detection: sentiment and
toxicity of user response, conversation evaluation and natural language inference predictions on the so-
cialbot response.

Sentiment classifier indicates if user utterance is positive, negative, or neutral. The classifier on top
of English Conversational BERT5was trained on Stanford Sentiment Treebank dataset [21] with five
classes: very positive, positive, neutral, negative, and very negative. During inference, very positive
(negative) labels are assigned to positive (negative).

Toxic classifier identifies whether an utterance contains insults, threats, obscene words, identity hate,
sexual explicit talk, or other toxicity manifestations. The classification head on top of English Conversa-

tional BERT-model5 was trained on Kaggle Toxic Comment Classification Challenge6 dataset.
Response Selector in the socialbot chooses the final response using skills confidences and conversation

evaluation scores by CoBot. CoBot Conversation Evaluator is trained on the Alexa Prize data from
previous competitions and predicts whether candidate response is interesting, comprehensible, on-topic,
engaging and erroneous [26]. CoBot Conversation Evaluator was provided to participants as an existing
remote service.

We also used AllenNLP Textual Entailment models7 based on RoBERTa [22] to get MNLI [29] and
SNLI [31] annotations.

5 Results

We show resulting distributions of commonsense types for considered skills on phrase and context levels
in Figure 2 and Figure 3. Knowledge-based CobotQA and Movie Skill have the highest fraction
of explicit commonsense as expected. General domain skills Alice and AIML Chit-Chat have a
prevalence of implicit commonsense. Activity Discussion Skill is similar to retrieval skill.
Personal Event Discussion Skill is the only one among all the considered skills which has
higher fraction of explicit commonsense on context level than phrase’s one. This observation illustrates
that compared to others Personal Event Discussion Skill provides the largest number of
relevant answers that might lacking explicit commonsense on phrase level, still complement the context
to explicit demonstration of commonsense.

In Figure 4 we present correlation of the commonsense metrics and automatic metrics. Meaningless
contexts (no sense and undefined in context labels) are well characterized by high level of toxicity of user
responses, low "Comprehensible" score by CoBot Conversation Evaluator [26], and neutral in terms of
MNLI labels. No sense phrases are not comprehensible while no sense in context responses correspond
to "Neutral" in terms of NLI.

Positive sentiment of user reaction is inherent for explicit commonsense on both phrase and context
levels while also has significant negative correlation with no sense in context responses.

CoBot conversation evaluation parameters such as "OnTopic", "Interesting", and "Erroneous" can be
used for differentiation of explicit and implicit commonsense on both phrase and context level. "Entail-
ment" in terms of NLI also distinguishes explicit and implicit commonsense on context level because
explicit commonsense implies bringing some new information in responses. Responses with implicit
commonsense could be well characterized as not-including commonsense, but that are relevant to the
context. It is reflected in positive correlation with "Entailment" and "Contradiction".

6 Related Work

There are several approaches for integrating commonsense knowledge into conversational systems. Some
aspects of commonsense could be added to generative neural networks by conditioning them on external
information like dialogue acts [23], persona [20], and dialogue features (e.g., simplicity, staying on
topic, asking questions) [28]. Neural response models could be conditioned on information extracted
from knowledge bases [5, 15, 30] or textual sources [13] to force model to use this knowledge in its
answers. Some works are especially focused on the usage of commonsense KBs as a source of external
information to improve retrieval [3] and generative [7] neural response models. Another way to control
dialogue consistency, which is an integral part of commonsense in a dialogue setting, is to use models
trained on Dialogue NLI dataset to re-rank response candidates [11].

Half-year after the original paper of current authors [9] was published describing the conversational
skills utilizing COMeT commonsense prediction models, the article [17] presented an approach of expan-
sion of socialbot’s persona sentences using commonsense knowledge bases. The utilized commonsense
improved generation of persona grounded responses.

5http://docs.deeppavlov.ai/en/master/features/pretrained\_vectors.html\#downloads
6kaggle.com/c/jigsaw-toxic-comment-classification-challenge/overview
7demo.allennlp.org/textual-entailment
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Figure 2: Phrase level distribution of commonsense
types for different skills.

Figure 3: Context level distribution of commonsense
types for different skills.

Figure 4: Correlation map of commonsense
(phrase cs.p and context cs.c levels, explicit
and implicit, undefined, no commonsense) and
automatic metrics: sentiment, toxicity, NLI,
and CoBot Conversation Evaluator.

We evaluated commonsense by manual annotation of dialogues. There have been attempts to auto-
matically evaluate already present commonsense knowledge in pre-trained language models on the task
of prediction masked objects, which are part of commonsense triplets within the sentence [14].

7 Conclusion

We propose annotation scheme of commonsense types for phrase and context levels. Although we use
manual labelling of commonsense in this study, it is not appropriate for the production system, so we also
analysed correlations of commonsense in the annotated data with the following automatic metrics: sen-
timent classification, toxicity detection, natural language inference, and CoBot conversation evaluation.
We found out that some of the metrics correlate with commonsense: (1) "Comprehensible" by CoBot
conversation evaluation, "Neutral" in terms of MNLI, and toxicity level of user’s reaction can help to
determine replies which are contrary to commonsense or do not fit the context; (2) Positive sentiment
of user reaction is inherent for explicit commonsense on both phrase and context level while also have
significant negative correlation with meaningless in context responses; (3) CoBot conversation evalu-
ation ”OnTopic”, ”Interesting” and ”Erroneous” parameters, "Entailment" and "Contradiction" in terms
of NLI are helpful to distinguish explicit and implicit commonsense types.

We implemented two different conversational skills combining commonsense KGs completion models
and template-based approach. These skills show higher number of explicit commonsense than rule-based
open domain skills while their implicit commonsense is at the same level as for a retrieval one. One of
the proposed skills has the highest number of responses without explicit commonsense on phrase level
and with explicit commonsense in context, while also has the highest number of meaningless responses.
It means that responses are tightly tied with context, but may fail because of misused templates or KGs
completion models erroneous predictions.
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Figure 2: Phrase level distribution of commonsense
types for different skills.

Figure 3: Context level distribution of commonsense
types for different skills.

Figure 4: Correlation map of commonsense
(phrase cs.p and context cs.c levels, explicit
and implicit, undefined, no commonsense) and
automatic metrics: sentiment, toxicity, NLI,
and CoBot Conversation Evaluator.

We evaluated commonsense by manual annotation of dialogues. There have been attempts to auto-
matically evaluate already present commonsense knowledge in pre-trained language models on the task
of prediction masked objects, which are part of commonsense triplets within the sentence [14].

7 Conclusion

We propose annotation scheme of commonsense types for phrase and context levels. Although we use
manual labelling of commonsense in this study, it is not appropriate for the production system, so we also
analysed correlations of commonsense in the annotated data with the following automatic metrics: sen-
timent classification, toxicity detection, natural language inference, and CoBot conversation evaluation.
We found out that some of the metrics correlate with commonsense: (1) "Comprehensible" by CoBot
conversation evaluation, "Neutral" in terms of MNLI, and toxicity level of user’s reaction can help to
determine replies which are contrary to commonsense or do not fit the context; (2) Positive sentiment
of user reaction is inherent for explicit commonsense on both phrase and context level while also have
significant negative correlation with meaningless in context responses; (3) CoBot conversation evalu-
ation ”OnTopic”, ”Interesting” and ”Erroneous” parameters, "Entailment" and "Contradiction" in terms
of NLI are helpful to distinguish explicit and implicit commonsense types.

We implemented two different conversational skills combining commonsense KGs completion models
and template-based approach. These skills show higher number of explicit commonsense than rule-based
open domain skills while their implicit commonsense is at the same level as for a retrieval one. One of
the proposed skills has the highest number of responses without explicit commonsense on phrase level
and with explicit commonsense in context, while also has the highest number of meaningless responses.
It means that responses are tightly tied with context, but may fail because of misused templates or KGs
completion models erroneous predictions.
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Аннотация 

В этой заметке описывается заявка НТР/ТГУ на соревновании по распознаванию речи для малоресурс-
ных языков в рамках Dialogue Evaluation конференции Dialog2021, трек идентификации языка. 

Идентификация разговорного языка (LID) - важный шаг в конвейере многоязычной системы автоматиче-
ского распознавания речи (ASR). Традиционно задача ASR требует больших объемов размеченных данных, 
которые недоступны для большинства языков мира, включая большинство языков России. В этой заметке мы 
показываем, что сверточная нейронная сеть со слоем Self-Attentive Pooling показывает многообещающие ре-
зультаты для задачи идентификации малоресурсных языков и устанавливаем SOTA для набора данных выше-
упомянутого соревнования. 

Кроме того, мы сравниваем структуру матриц конфузии для этого и значительно более разнообразного 
набора данных VoxForge и высказываем и обосновываем гипотезу о том, что тогда и только тогда, когда набор 
данных достаточно разнообразен, чтобы другие факторы классификации, такие как пол, возраст и т. д., были 
хорошо усреднены, матрица конфузии системы идентификации языков может использоваться как мера язы-
кового сходства. 
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1 Introduction 
Spoken Language Identification (LID) is a process of classifying the language spoken in a speech re-
cording [43] and is an important step in a multilingual Automated Speech Recognition (ASR) system 
pipeline. 

Differences between languages exist at all linguistic levels and vary from marked, easily identifiable 
distinctions (such as the use of entirely different words) to more subtle variations (e.g. the use of aspi-
rated vs. unaspirated syllable-initial plosives in English vs. French). The latter end of the range is a 
challenge not only for automatic LID systems but also for linguistic sciences themselves [23]. The fact 
that differences between varieties of a single language may be larger than those between two distinct 
languages are important when developing LID for the low-resource languages existing in a context of 
prevalent major language (for example, Russian). 

In this memo, we show that a convolutional neural network with a Self-Attentive Pooling layer shows 
promising results in low-resource setting for the language identification task. Our system detects the 
language, the genus and the family for an utterance, although, unlike the original competition task re-
quirement, we do not discern the surprise language utterances, so our system tries to classify the utter-
ance into the languages present in the training set only. The system described herein is similar to the one 
simultaneously submitted for SIGTYP 2021 Shared Task on predicting language IDs from speech, alt-
hough the dataset is completely different.  

1.1 Previous work 

The first works on LID date back at least to mid-seventies, when Leonard and Doddington explored 
frequency of occurrences of certain reference sound units in different languages [17] [18]. 

Previously developed LID approaches include: 
 Purely acoustic LID that aims at capturing the essential differences between languages by mod-

eling distributions in a compact representation of the raw speech signal directly [18] [40]. 
 Phonotactics LID rely on the relative frequencies of sound units (phoneme/phone) and their 

sequences in speech [18] [40].  
 Prosodic LID use tone, intonation and prominence, typically represented as pitch contour [18] 

[40]. 
 Word Level LID systems use fully-fledged large vocabulary continuous speech recognizers 

(LVCSR) to decode an incoming utterance into strings of words and then use Written Language 
Identification. 

In the latest 10 years, intermediary-dimensional vector representations similar to i-vector [7][8][13] 
and x-vector [35] have been dominating the speech classification field, including LID. Additionally, 
starting from, likely, 2014 [19], deep neural networks have been predominantly used for such tasks (see, 
for example, [1][34][20]), although the first applications of deep neural networks to LID date back to 
2009 [22]. 

For years, LID technology evaluation have been driven by US National Institute of Standards and 
Technology (NIST). The LRE17 [33] was the latest in the ongoing series of language recognition tech-
nology evaluations conducted by NIST since 1996 [24]. Since LRE11 [25], the focus of the language 
detection task was in differentiating closely related languages that are sometimes mutually intelligible, 
as the overall technology was considered mature enough to distinguish distant languages robustly. 

In a somewhat parallel track, LID technology evaluations were performed at Albayzin Language 
Recognition Evaluations held in 2008 [29], 2010 [30] and 2012 [31] and organized by Software Tech-
nology Working Group of the University of the Basque Country, with the support of the Spanish The-
matic Network on Speech Technology. Unfortunately, neither NIST LRE datasets no KALAKA-3 da-
taset of Albayzin LRE are not publicly/freely available, so it is hard to benchmark our approach against 
the ones evaluated in these competitions. 
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In 2021, we see a new surge of research interest to LID, especially in the context of low-resource 
languages [20][36][20][36].  One of the reasons is that for many low-resource and endangered lan-
guages, only single-speaker recordings may be available, indicating a need for domain and speaker-
invariant language ID systems [36]. Thus, generalization to different speakers, domains and conditions 
becomes important in the LID system design.  

For example, Abdullah et. al in [1] address the following research questions:  
 RQ1: To what degree do neural LID models for related languages generalize to another domain 

with different acoustic conditions? 
 RQ2: Are different low-level speech features equally robust under domain mismatch? 
 RQ3: Can we adapt LID models to a new domain without using labelled data in the new domain? 

If yes, what are the factors that affect the adaptability of the model? 
They find that generalization from the radio broadcast speech to read speech is better than in the 

reverse direction. 
van der Merwe [20] proposes a mix of triplet and cross-entropy loss (Triplet Entropy Loss) and tests 

it on South-African NCHLT Speech corpus [2] to achieve 81% accuracy with a rather large Imagenet-
pretrained Densenet-121 model [20].  

In a more traditional linguistic setting, Sarthak et al. [34] explore 1D-ConvNet that auto-extracts and 
classifies features from raw audio input and 2D-ConvNet architectures, and enhance the performance of 
these approaches by utilizing Mixup augmentation of inputs and attention mechanism. They achieve 
93.7% and 95.4% overall accuracy on a six language (En, Fr, De, Es, Ru, It) dataset with overlapping 
phonemes based on the VoxForge [38] dataset. 

Valk and Alumae [36] have collected a 107-language dataset from YouTube and then used language 
embedding models followng the x-vector paradigm [35]. During training on-the fly data augmentation 
using AugMix [11] was applied by randomly distorting the training data using a mix of reverberation 
and noise augmentation. For frame-level feature extraction, Resnet34 [10] architecture was used with 
the basic convolutional blocks with residual connections replaced by squeeze-and-attention modules 
[12][41], and for the temporal pooling, multi-head attention similar to the one described in [19]. Using 
the system described above, Valk and Alumae achieved 7.1% average error rate on VoxLingua107 da-
taset. 

1.2 Our contribution 

Our contribution in this memo is threefold: 
1. We propose a very practical LID model based on 1D time-channel separable convolutions. This 

type of models is very fast [15], trains well and is widely used in the industry. 
2. We set a SOTA for the dataset [20] using this model. 
3. We state and substantiate the hypothesis that whenever the dataset is diverse enough so that the 

other classification factors, like gender, age etc. are well-averaged, the confusion matrix for LID 
system bears the language similarity measure. 

2 Model architecture 
Similar to [14], the model is based on 1D time-channel separable convolutions, namely, the QuartzNet 
ASR architecture [15] comprising of an encoder and decoder structures. We have used cross-entropy 
loss function in this work. 
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Figure 1.The model architecture 

2.1 Encoder 

The encoder used is shown in Figure 1 and is a QuartzNet [15] BxR model with B blocks, each with R 
sub-blocks. The first block is fed with MFSC coefficients vector of length 40. Each sub-block applies 
the following operations [15]:  

 a 1D convolution,  
 batch norm,  
 ReLU, and  
 dropout. 

All sub-blocks in a block have the same number of output channels. These blocks are connected with 
residual connections [15]. We use QuartzNet 15*5, with 512 channels. All the convolutional layers have 
stride 1 and dilation 1 [14]. No hyperparameter optimization was performed.  

2.2 Self-attentive pooling decoder 

Similar to [4][5][6], we agree that not all frames contribute equally to the utterance level representation, 
Thus we use a self-attentive pooling (SAP) layer introduced in [5][41] to pay more attention to the 
frames that are more important. 

Namely, we first feed the frame level feature maps {𝑥𝑥�, 𝑥𝑥�,· · · , 𝑥𝑥�} into a fully-connected layer to get 
a hidden representation 

ℎ�  =  𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ(𝑊𝑊𝑥𝑥�  +  𝑏𝑏) 
Then we measure the importance of each frame as the similarity of ℎ� with a learnable context vector 

µ and get a normalized importance weight 𝑤𝑤� through a softmax function [5]. 
After that, the utterance level representation 𝑒𝑒 can be generated as a weighted sum of the frame level 

feature maps based on the learned weights:  

𝑒𝑒 =  � 𝑤𝑤�𝑥𝑥�

�

���
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3 Experiments 

3.1 Datasets and tasks 

Lowresource-lang-eval dataset [20] contains 19k utterances from various speakers, each utterance up to 
20 second long. Each of these utterances in the training dataset belongs to one of 23 classes correspond-
ing to the languages of Russia, mostly Siberian, like ”krl”, ”evn”, ”koi-yzv”, ”mrj”, etc.  

Train and validation subsets were generated by splitting the dataset randomly in 80%-20% propor-
tion. The test dataset additionally contains languages that were not present in the training dataset. Test 
dataset consists of 10445 samples, 4702 of them spoken in languages that are present in the training 
data. 

In our experiments, we have considered the following tasks for Lowresource-lang-eval dataset: 
 Recognition of 23 languages 
 Recognition of 4 language groups 
 Recognition of 2 language families. 

For all tasks, we have measured top-1 classification accuracy. Due to the submission deadline con-
straints, the requested function to determine languages that were not present in the training dataset was 
not implemented. 

VoxForge is an open-source speech corpus that primarily consists of samples recorded and submitted 
by users using their own microphone. This results in significant variation of speech quality between 
samples. Similar to [34], we selected 1,500 samples for each of six languages. Out of 1,500 samples for 
each language, 1,200 were randomly selected as training dataset for that language and rest 300 as vali-
dation dataset using k-fold cross-validation. Thus, we have trained our model on 7,200 samples and 
validated it on 1800 samples comprising six languages. 

3.2 Optimization and training process 

We have used the attention vector size of 256. Models were trained until they reached a plateau on a 
validation set. Training was performed using the Stochastic Gradient Descent optimizer with the initial 
learning rate of 0.005 and cosine annealing decay to 1e-4. SpecAugment [27] was used for augmentation. 

4 Results and Discussion 
The system described above allowed us to achieve the following results on Lowresource-lang-eval (see 
Table 1), that happened to be a winning entry for the competition in the terms of language and language 
group identification accuracy: 
 

Task Top-1 accuracy, % (test) Top-1 accuracy, % 
(validation) 

Language identification 6.29 80.31 
Language group identification 34.71 85.87 
Language family identification 61.71 89.51 

Table 1: Test and validation accuracy 

The low test accuracy, especially, related to the results on the validation set, is most likely explained 
by the fact that the test set contains extra languages not present in the training and validation sets. De-
termining the unknown languages can be achieved using a sort of metric embedding and kNN / voting 
decoder a-la, for example, [39], where a similar structure (triplet loss based embedding + kNN decoder) 
was used for keyword spotting, which is, basically, another utterance classification task. This is in our 
plans for further research. On the other hand, it is interesting that the language family and even the group 
was predicted with a rather high accuracy.  

It is pretty instructive to analyze the language confusion matrices. We have split the matrix into two 
pieces: one for the languages that were present in the training set (Figure 2), and the other – for the ones 
that were not in it (Figure 3). 

Bedyakin R., Mikhaylovskiy N.

1016



3 Experiments 

3.1 Datasets and tasks 

Lowresource-lang-eval dataset [20] contains 19k utterances from various speakers, each utterance up to 
20 second long. Each of these utterances in the training dataset belongs to one of 23 classes correspond-
ing to the languages of Russia, mostly Siberian, like ”krl”, ”evn”, ”koi-yzv”, ”mrj”, etc.  

Train and validation subsets were generated by splitting the dataset randomly in 80%-20% propor-
tion. The test dataset additionally contains languages that were not present in the training dataset. Test 
dataset consists of 10445 samples, 4702 of them spoken in languages that are present in the training 
data. 

In our experiments, we have considered the following tasks for Lowresource-lang-eval dataset: 
 Recognition of 23 languages 
 Recognition of 4 language groups 
 Recognition of 2 language families. 

For all tasks, we have measured top-1 classification accuracy. Due to the submission deadline con-
straints, the requested function to determine languages that were not present in the training dataset was 
not implemented. 

VoxForge is an open-source speech corpus that primarily consists of samples recorded and submitted 
by users using their own microphone. This results in significant variation of speech quality between 
samples. Similar to [34], we selected 1,500 samples for each of six languages. Out of 1,500 samples for 
each language, 1,200 were randomly selected as training dataset for that language and rest 300 as vali-
dation dataset using k-fold cross-validation. Thus, we have trained our model on 7,200 samples and 
validated it on 1800 samples comprising six languages. 

3.2 Optimization and training process 

We have used the attention vector size of 256. Models were trained until they reached a plateau on a 
validation set. Training was performed using the Stochastic Gradient Descent optimizer with the initial 
learning rate of 0.005 and cosine annealing decay to 1e-4. SpecAugment [27] was used for augmentation. 

4 Results and Discussion 
The system described above allowed us to achieve the following results on Lowresource-lang-eval (see 
Table 1), that happened to be a winning entry for the competition in the terms of language and language 
group identification accuracy: 
 

Task Top-1 accuracy, % (test) Top-1 accuracy, % 
(validation) 

Language identification 6.29 80.31 
Language group identification 34.71 85.87 
Language family identification 61.71 89.51 

Table 1: Test and validation accuracy 

The low test accuracy, especially, related to the results on the validation set, is most likely explained 
by the fact that the test set contains extra languages not present in the training and validation sets. De-
termining the unknown languages can be achieved using a sort of metric embedding and kNN / voting 
decoder a-la, for example, [39], where a similar structure (triplet loss based embedding + kNN decoder) 
was used for keyword spotting, which is, basically, another utterance classification task. This is in our 
plans for further research. On the other hand, it is interesting that the language family and even the group 
was predicted with a rather high accuracy.  

It is pretty instructive to analyze the language confusion matrices. We have split the matrix into two 
pieces: one for the languages that were present in the training set (Figure 2), and the other – for the ones 
that were not in it (Figure 3). 

 
Figure 2: Confusion matrix for the languages present in the Lowresource-lang-eval training set 

Languages present in the training set mostly determine well. Tuvan and Tuba happened to be the 
languages most commonly misattributed by our model, so this is a model deficiency that does not bear 
any valuable information. On the other hand, there are too few examples of Komi, Meadow Mari and 
Saami in the test dataset, so any confusions of these languages are statistically insignificant. Mansi is an 
interesting example of language to which only languages absent in the training set are misattributed. 
This means that it separated well from the known, but not from unknown to the model languages. 

 
Figure 3: Confusion matrix for languages not present in the Lowresource-lang-eval training set 

On the VoxForge dataset [38], we have achieved 92.5% accuracy. This is somewhat lower than the 
results reported in [34], but still within the significance bounds, given the varied speech domains and 
small sample selection from the bigger corpus. The confusion matrix is depicted below in Figure 4. 
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Figure 4: Confusion matrix for VoxForge dataset 

Quite unlike Lowresource-lang-eval, in this dataset the greatest confusion is between the closely re-
lated languages: 6.3% between Spanish and Italian that belong to Romance group, and 4.3% between 
English and German that belong to Germanic group. On the other hand, more distant languages like 
Italian, on one side, and German or Russian on the other, are hardly confused. From yet another view-
point, all these languages belong to the Indo-European family, so are not that distant, and had historically 
strong ties, like Russian and French (from which many of contemporary Russian words have been 
adopted in 18th-19th centuries). The latter can explain the fact that the language most confused with 
Russian is French.  

Thus, we can hypothesize that confusion between languages in a more diverse dataset can bear more 
linguistic information about the language relations – this is also somehow unsurprising, because in a 
more diverse dataset other classification factors, like gender, age etc. are better averaged. This is yet 
another topic for potential further research. 
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Abstract

The main idea of the present paper is to uncover the hidden potential of Karachay-Balkar language in Constrained 
Writing. Being well described and deeply analyzed in terms of major linguistics subdisciplines, Karachay-Balkar 
language (as well as many other minor languages) lacks academic attention towards creation of experimental forms, 
e.g., palindromes. The present paper aims to answer the question “How big is the potential of Karachay-Balkar lan-
guage in creating palindromes of different kinds, and which methods are applicable in doing that?” In order to answer 
this question, we justify choosing the appropriate lexical databases, and demonstrate that two different approaches 
are effective: “heuristic method”, based on some apriori knowledge about Karachay-Balkar language and our own 
creativity; and “algorithmic method”, based on some set of rules executed on Python. As a result, we have generated 
many palindromes of different kinds (letter-palindromes, syllable-palindromes, educanto-palindromes, “magic 
squares”), and about 70 of them are demonstrated in the present paper.
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Аннотация

Главная идея представленной статьи – обнажить скрытый потенциал карачаево-балкарского языка в ком-
бинаторной литературе. В то время как карачаево-балкарский язык достаточно хорошо изучен и описан в от-
ношении основных разделов лингвистики, он (как и многие другие малые языки) обделен вниманием науч-
ного сообщества к экспериментальным языковым формам, в частности, к палиндромам. Наше исследование  
призвано ответить на вопрос «Каков потенциал карачаево-балкарского языка в создании различных видов па-
линдромов, и какие методы применимы для этого?» Для ответа на этот вопрос мы обосновываем выбор соот-
ветствующих лексических баз и демонстрируем, что два подхода доказывают свою эффективность: «эвристи-
ческий метод», основанный на априорном знании о карачаево-балкарском языке и собственном творческом 
начале, и «алгоритмический метод», основанный на наборе правил, исполняемых на языке Python. В резуль-
тате нами получено большое количество палиндромов разных видов (буквенные, слоговые, заумные, «маги-
ческие квадраты»), из которых около 70 представлено в данной статье.

Ключевые слова: карачаево-балкарский язык; палиндромы; комбинаторная литература; компьютерная 
лингвистика; игра слов

1 Введение
При достаточно широком охвате и глубоком анализе основных разделов карачаево-балкарского 
языкознания [3], на наш взгляд, незаслуженно мало внимания уделяется его игровым, экспери-
ментальным формам. В частности, нам не известно ни одной научной работы, посвященной по-
тенциалу использования карачаево-балкарского языка в комбинаторной литературе. Под комби-
наторной литературой мы понимаем литературу, создаваемую в соответствии с формальными 
ограничениями. Обзор такой литературы на русском и других европейских языках представлен в 
книге Т.Б. Бонч-Осмоловской «Введение в литературу формальных ограничений» [1]. Можно 
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заметить, что, зародившись еще в античности (Симмий Родосский, Ликофрон), традиция комби-
наторной литературы проявилась в самых разнообразных жанрах, и наибольшее развитие полу-
чила в русском, английском и французском языках. При этом нам известен лишь один автор па-
линдромов на карачаево-балкарском языке – поэт Билал Лайпанов [11]. Надеемся, что наша ис-
следовательская работа пробудит интерес к заявленной проблематике и позволит в будущем рас-
ширить список примеров успешной генерации комбинаторных текстов на карачаево-балкарском 
языке. 

Заметим, что обзор статей, опубликованных по материалам международной конференции по 
компьютерной лингвистике и интеллектуальным технологиям «DIALOGUE» за период 2000-
2020 гг. демонстрирует неожиданное отсутствие исследований по комбинаторной литературе. 
Этот факт подкрепляет нашу уверенность в новизне и актуальности заявленной темы. 

2 Цели, задачи, методы 
Вслед за Т.Б. Бонч-Осмоловской [6] в настоящей работе и в последующих работах цикла мы бу-
дем рассматривать «комбинаторную литературу» как литературные произведения, образованные 
на основе формального комбинирования определенных элементов текста. Понятия «литература 
формальных ограничений», «потенциальная литература», «литература технэ» мы считаем сино-
нимичными понятию «комбинаторная литература», но именно «комбинаторной литературе» от-
даем приоритет в употреблении. 

Целью нашего цикла исследований является установление потенциала карачаево-балкарского 
языка в каждом отдельном поджанре комбинаторной литературы. В данном конкретном исследо-
вании в качестве отправной точки выбран «палиндром». Причина такого выбора состоит в том, 
что, на наш взгляд, именно палиндром является своеобразной «визитной карточкой» комбинатор-
ной литературы, поскольку обладает следующими характеристиками:  

• широко представлен в огромном количестве языков и эпох; 
• подразделяется на большое количество поджанров, отличающихся логикой построения и 

длиной; 
• хорошо известен не только специалистам, но и широкой публике (вспомним, например, 

фильм 2020 года «Довод»). 

Для достижения поставленной цели мы планируем решить ряд задач, в частности: 
• идентификация лексической базы, используемой в генерации палиндромов; 
• выбор анализируемых поджанров палиндрома; 
• генерация искомых палиндромов. 

Для генерации палиндромов мы планируем применять следующие методы (совместно или раз-
дельно): 

• эвристические – использование авторами собственного творческого начала, подкреплен-
ного априорными знаниями о словообразовании в карачаево-балкарском языке; 

• алгоритмические – использование авторских программ на языке Python, генерирующих 
образцы соответствующих поджанров палиндромов. 

3 Идентификация лексической базы 
В качестве лексической базы для исследования нами используются два словаря – условно «ма-
лый» и «большой».  

«Малый» словарь получен на базе электронного словаря на сайте Фонда «Эльбрусоид» [9]. 
Этот словарь представляет собой результат оцифровки карачаево-балкарского словаря под редак-
цией Э.Р. Тенишева и Х.И. Суюнчева, изданного в 1989 году [5]. Естественно, все слова в этом 
словаре представлены в своих начальных формах. Количество таких слов составило 32232. 

«Большой» словарь призван дополнительно учесть все словообразовательные и словоизмени-
тельные варианты. Так как такого готового решения нам не удалось найти, мы написали код, при-
званный вычленить все возможные словоформы из возможно большого массива текстов на 
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карачаево-балкарском языке. В качестве такого массива мы использовали выборку из коллекции 
художественных текстов, опубликованной на сайте Фонда «Эльбрусоид» [10]. Из такой коллек-
ции текстов были удалены файлы на русском языке, а остальные были преобразованы в формат 
txt. Все такие текстовые файлы были обработаны для получения множества уникальных слово-
форм, количество которых составило 161959. 

В дальнейшем мы будем считать, что «малый» словарь – это словарь лемм, а «большой» сло-
варь – это словарь токенов. Отметим, что «большой» словарь содержит значительное количество 
слов с опечатками ввиду несовершенства процессов сканирования документов и их последую-
щего распознавания. Однако для целей генерации палиндромов это не критично, так как все ге-
нерируемые структуры подвергаются авторской постмодерации. 

Заметим, что процесс формирования «большого» словаря тесно связан с корпусной лингвисти-
кой – еще одним направлением лингвистики, не нашедшим пока должного освещения в кара-
чаево-балкарском языкознании. 

4 Выбор поджанров палиндрома 
Как указывалось ранее, палиндромы различаются по своей логике построения и длине. Так, если 
назвать «элементарной единицей» часть текста, которая не меняет направления своего прочтения 
независимо от направления прочтения самого текста, можно рассматривать следующую класси-
фикацию палиндромов: 

Элементарная 
единица 

Описание палиндрома Пример палиндрома 
на русском языке 

Буква Канонический вид палиндрома: прямое прочте-
ние текста по буквам совпадает с его обратным 
прочтением по буквам 

(1) Казак 

Слог Прямое прочтение текста по слогам совпадает с 
его обратным прочтением по слогам 

(2) По следу иду слепо 

Слово Прямое прочтение текста по словам совпадает с 
его обратным прочтением по словам 

(3) Олово стало золото 
– золото стало олово 

Таблица 1: Условная классификация палиндромов 

Т.Б. Бонч-Осмоловская в [1] анализирует палиндромы с элементарными единицами и более 
высокого порядка (например, строчные палиндромы), однако для целей нашей работы мы огра-
ничимся только буквенными и слоговыми палиндромами (отметим, что они могут представлять 
собой как слова, так и предложения). 

Кроме того, будет осуществлен поиск палиндромных пар слов. В таких парах обратное побук-
венное прочтение одного слова образует новое слово (по сути это частный случай анаграммы). 
Почти наверняка такая пара слов не будет представлять собой осмысленной фразы, но такие пары 
могут оказаться весьма полезны для создания полноценных палиндромных предложений. 

Добавим сюда же такой поджанр палиндромов как «магические квадраты», самый известный 
пример которых приведен ниже: 

(4) S A T O R 

A R E P O 

T E N E T 

O P E R A 

R O T A S 

В этом древнем образце магического квадрата размером 5×5 записаны 5 латинских слов, кото-
рые можно прочитать и слева направо, и справа налево, и сверху вниз, и снизу вверх. Особенность 
именно этого квадрата еще и в том, что прочитанные подряд слова образуют достаточно осмыс-
ленную фразу: «Сеятель Арепо управляет плугом (колёсами)». 

“Duty of the fish is revolution”: Karachay–Balkar palindromes

1023



И наконец будут рассмотрены так называемые палиндромы с заумью, блестящие примеры ко-
торых были некогда предложены Германом Лукомниковым [2]: 

(5) «ПЛАНЫ ПАРТИИ – ИИТРАП ЫНАЛП!» 
(6) «отяа какая-то» 

Нам не известны устоявшиеся определения палиндромов с заумью, но можно сказать, что их 
ключевой характеристикой является намерение автора посмеяться над собой и над концепцией 
палиндрома как такового. 

Упомянем также о так называемых «белых палиндромах» — это фразы, которые по угловато-
сти своего звучания напоминают традиционные палиндромы, однако на поверку оказываются аб-
солютно лишены палиндромных свойств. Такой «хулиганский» поджанр не рассматривается 
нами, поскольку он требует существования в языке некой традиции звучания палиндромов, а та-
кая традиция в карачаево-балкарском языке отсутствует. 

5 Генерация палиндромов 
В данном разделе представлены результаты генерации палиндромов разных поджанров. Заметим, 
что в карачаево-балкарском алфавите присутствует диграфы «гъ», «дж», «къ», «нг», каждый из 
которых следует рассматривать как одну букву (а не две буквы). 

5.1 Генерация палиндромных слов (пар слов) с побуквенным прочтением 
Палиндромные слова и пары слов генерировались нами отдельно как на основе малого словаря, 
так и на основе большого словаря (который приоритетен ввиду большего размера и наличия в 
нем редких слов, не встречающихся в словарях), и ранжировались по длине. 

На базе малого словаря получены: 
• одно 6-буквенное слово (7) «къуллукъ» («служба») и много 5-буквенных; 
• одна 6-буквенная пара (8) «къашпакъ - къапшакъ» (оба слова означают «хлев», различие 

в написании связано с метатезой) и много 5-буквенных. 

На базе большого словаря получены результаты, сведенные в таблицы 2 и 3: 
№ Оригинал Перевод 
1 (9) кесек-кесек по чуть-чуть 
2 (10) къурутурукъ искоренит 
3 (11) исси-исси горячо-горячо 
4 (12) къараракъ черноватый 
5 (13) ачыгъыча в открытую 
6 (14) угужугу помятый (о шерсти) 
7 (15) азая-аза сокращаясь 
8 (16) умутуму мою мечту 
9 (17) алашала низкорослые 
10 (18) къурурукъ установит / исчезнет 
11 (19) игилиги его благо 

Таблица 2: Самые длинные палиндромные слова 

№ Оригинал Перевод 
1 (20) къыралынга – ангыларыкъ твоей стране – поймет 
2 (21) балыкъны – ынкъылаб рыбу – революция 
3 (22) кийерик – кирейик наденет – зайдем же 
4 (23) амалынга – ангылама по твоей возможности – не пойми 
5 (24) алыкъына – аныкъыла все еще – принадлежащие ему 
6 (25) къыллача – ачаллыкъ как струны – сможет открыть 
7 (26) къарыбат – табыракъ [некий топоним] – получше 
8 (27) къылычла – алчылыкъ сабли – первенство 
9 (28) къырыбыз – зыбырыкъ наша равнина – расстройство желудка 

Таблица 3: Самые длинные палиндромные пары слов 
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5.2 Генерация палиндромных слов с послоговым прочтением 
Послоговый подход к генерации палиндромов осложнен неоднозначностью правил членения 
слова на слоги в карачаево-балкарском языке, и как следствие, трудностью программной реали-
зации такой генерации. По этой причине для послоговой генерации палиндромных слов мы пре-
имущественно использовали эвристический подход, основанный на предпосылке, что большая 
часть карачаево-балкарских корней состоит из одного или двух слогов, и дальнейшее удлинение 
слова связано со словообразовательными и словоизменительными аффиксами (каждый из кото-
рых в большинстве случаев состоит из одного слога). 

Таким образом, задача нахождения длинных слоговых палиндромов сводится к сопоставлению 
множества слогов, составляющих карачаево-балкарские аффиксы, с множеством слогов, которые 
могут встречаться в карачаево-балкарских корнях.  

Трехслоговые палиндромы встречаются очень часто и не составляют труда для генерации. 
Простой способ их нахождения состоит в том, что надо задаться определенным однослоговым 
аффиксом и применить его к двухслоговому корню, первый слог которого совпадает со слогом 
аффикса. 

Приведем ряд таких примеров: (29) «сабырса» - «ты спокоен»; (30) «макъама» - «я – лягушка»; 
(31) «дырынды» - «это – скошенная трава». 

Нас же интересуют более длинные образцы, нахождение которых осложняется: 
• проблемой сочетаемости двух аффиксов – далеко не каждые два аффикса могут быть спа-

рены; 
• специфичностью карачаево-балкарских корней – крайне мало корней начинаются, напри-

мер, на буквы «гъ», «л», «р», которые при этом весьма характерны для аффиксов. 

Тем не менее нам удалось обнаружить 11 кандидатов на звание самого длинного слогового 
палиндрома (все состоят из 5 слогов). Большинство из них маловероятно встретить в разговорной 
речи или художественной литературе. Однако, на наш взгляд, они не противоречат законам кара-
чаево-балкарского словообразования. 

№ Оригинал Перевод Комментарий 
1 (32) магъанагъама я - к смыслу Вероятно два наиболее адекватных варианта 
2 (33) мадарындама я - в его возможности 
3 (34) мачукъачума я - стрелок из "ма-

чукъа" 
«Мачукъа» – это вид ружья. Использован аф-
фикс существительных со значением рода дея-
тельности «-чу». Однако правомерность его 
использования вместо его фонетического вари-
анта «-чы» остается под вопросом 

4 (35) мегеджингеме я - к свиноматке «Мегеджин» - балкарский вариант карачаев-
ского слова «бегеджен» 

5 (36) меникиниме я [принадлежу] моему 
[чему-то] 

Труднопредставимый образ 

6 (37) сагъайыугъаса ты - к пробуждению Грамматически верные, но не очень продук-
тивные словоформы 7 (38) садакъадаса ты - в милостыни 

8 (39) санамынаса ты - к его счету 
9 (40) санатынаса ты - к его сенату Использовано устаревшее слово «санат» 
10 (41) салыныулыса ты - тот, кого можно 

устроить [на работу] 
Использован аффикс прилагательных «-лы». 
Однако правомерность его использования вме-
сто его фонетического варианта «-лу» остается 
под вопросом 

11 (42) салышыулыса ты - скандальный 

Таблица 4: Слоговые палиндромы 

На основе составленной таблицы можно сделать занятный предварительный вывод, что для 
образования 5-слоговых палиндромов из всего многообразия карачаево-балкарских аффиксов 
только аффиксы сказуемости 1 и 2 лица единственного числа «-ма», «-ме», «-са» могут одновре-
менно завершать слово и совпадать по написанию с первым слогом корня. Подчеркнем, однако, 
что все эти слоговые палиндромы получены с преимущественным использованием 
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эвристического метода, а не алгоритмического. Поэтому мы допускаем, что алгоритмизация по-
ставленной задачи и ее компьютерная реализация могут существенно дополнить представленный 
список и возможно даже включить в него слоговые палиндромы, содержащие более 5 слогов. 

5.3 Генерация палиндромных предложений с побуквенным прочтением 
В отличие от достаточно легко алгоритмизируемого поиска палиндромных слов, поиск палин-
дромных предложений представляет собой крайне нетривиальную задачу. Карачаево-балкарский 
же язык (как и большинство других известных нам языков) предъявляет определенные требова-
ния к сочетаемости слов в предложении. Возможно бурное развитие NLP (natural language pro-
cessing = обработка естественного языка) в скором времени и позволит нам отдать компьютеру 
на откуп генерацию палиндромных предложений. Однако на текущем этапе для решения заяв-
ленной задачи мы не можем обойтись без эвристических методов (отметим при этом хорошее 
подспорье в виде продемонстрированных ранее палиндромных пар слов). 

Ниже представлен ряд обнаруженных нами палиндромных предложений1. Отдельно отметим 
историю обнаружения первых трех примеров: мы отталкивались от предположения, что извест-
ные палиндромы на других тюркских языках могут сохранить свое свойство при переводе на 
карачаево-балкарский язык. Обзор статьи «Палиндром» в Википедии на разных тюркских языках 
показал, что только на турецкой странице представлен обширный набор качественных палин-
дромных предложений (в количестве 62 примеров [12]). Перевод всех этих предложений на ка-
рачаево-балкарский язык привел к потере палиндромичности каждого из них, за исключением 
одного – под номером 1.  

Палиндромы №2 и 3 аналогичным образом получены с сайта письменного корпуса татарского 
языка [8]. Опять же мы наблюдаем низкую «приживаемость» иноязычных палиндромов: из 41 
опубликованного татарского палиндрома лишь 2 не потеряли своей палиндромичности при пере-
воде на карачаево-балкарский язык. 

Остальные примеры – авторские: №4-7 придуманы «с нуля», остальные представляют собой 
попытки «скрестить» столбцы «Оригинал» из таблиц 2 и 3 (таких попыток очевидно было 
9×11×2=198, но как мы убедимся, лишь малая часть из получившихся словосочетаний может 
быть признана осмысленными палиндромами). 

№ Оригинал Перевод 
1 (43) Не манга сен, не санга мен Что ты для меня, что я для тебя 
2 (44) Таш ашат Накорми камнем 
3 (45) Ат ашата Кормя лошадь 
4 (46) Ал буну исси уну бла Возьми это с его горячей мукой 
5 (47) Агъач кибик чагъа Расцветая как лес 
6 (48) Бычакъ кибик къачыб Убежав как нож 
7 (49) Адам, таб умутуму, батма да Человек, найди мою мечту, да не утони 
8 (50) Къыралынг а кесек-кесек ангыларыкъ А страна твоя по чуть-чуть поймет 
9 (51) Къыралынг а умутуму ангыларыкъ А страна твоя поймет мою мечту 
10 (52) Балыкъны къурутурукъ ынкъылаб Революция, которая уничтожит рыбу 
11 (53) Къылычла къурутурукъ алчылыкъ Первенство в уничтожении мечей 
12 (54) Зыбырыкъ къурутурукъ къырыбыз  Наша равнина, которая искоренит расстрой-

ство желудка 
13 (55) Амалынга умутуму ангылама По возможности не пойми мою мечту 
14 (56) Алчылыкъ къурурукъ къылычла Мечи, которые установят первенство 
15 (57) Балыкъны иши - ынкъылаб Дело рыбы - революция 

Таблица 5: Палиндромные предложения 

Таков предварительный итог формирования базы карачаево-балкарских палиндромных пред-
ложений. Любой желающий может внести свою лепту, проанализировав таблицы выше: уверены, 
на их основе можно придумать новые, возможно более длинные палиндромы. 

 
1 Ввиду требований к формату и объему изложения мы намеренно не приводим примеры палиндромов из стихотво-
рений Билала Лайпанова «Палиндром назмула», с которыми можно ознакомиться в [11]. 
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5.4 Генерация магических квадратов 
Наше знакомство с представленным выше магическим квадратом 5×5 на латинском языке спо-
двигло нас на поиски аналогичных квадратов на карачаево-балкарском языке. С помощью соот-
ветствующего кода на языке Python была проверена возможность генерации магических квадра-
тов размерами 4×4, 5×5, 6×6, 7×7. 

В результате установлена невозможность существования магических квадратов размерами 6×6 
и 7×7 (и почти наверняка любых квадратов большего размера). 

В отношении же квадратов размерами 4×4 и 5×5 программа выдала несколько весьма занима-
тельных образцов: 

(58) 
м а р т март 
а дж а р аджарский 
р а дж а раджа 
т р а м червонный 

 

(61) 
а р а къ скирда 
р а дж а раджа 
а дж а р аджарский 
къ а р а черный 

 

(59) 
къ у у а красно-желтый / гоняя 
у у л у ядовитый 
у л у у вой 
а у у къ время / пора 

 

(62) 
у у у ч горсть 
у у л у ядовитый 
у л у у вой 
ч у у у молва [о нем] 

 

(60) 
къ у у а красно-желтый / гоняя 
у у ч у охотник 
у ч у у полет 
а у у къ время / пора 

 

(63) 
у у у ч горсть 
у у ч у охотник 
у ч у у полет 
ч у у у молва [о нем] 

  

Таблица 6: Магические квадраты 4х4 

(64) 
з а м а н время 
а с ы р а сбереги 
м ы й ы м мой мозг 
а р ы с а если устанет / ты туда 
н а м а з намаз 

(65) 
з а м а н время 
а ч ы т а причиняя боль 
м ы й ы м мой мозг 
а т ы ч а как [его] имя / как [его] лошадь 
н а м а з намаз 

(66) 
с ы м а н подобный 
ы ш ы л а протираясь 
м ы й ы м мой мозг 
а л ы ш ы [его] купля 
н а м ы с честь 

 

Таблица 7: Магические квадраты 5х5 

Отметим ряд особенностей полученных квадратов: 
1. Обращение квадрата относительно вертикальной или горизонтальной центральной оси 

приводит к получению нового квадрата (с теми же словами в обратном порядке). 
2. Некоторые слова неожиданно часто встречаются в разных квадратах одного размера. Са-

мый показательный пример – слово «мыйым»: оно не является единственным в карачаево-
балкарском языке пятибуквенным палиндромом, но только оно способно образовывать ма-
гические квадраты 5×5. 
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3. У квадрата [«уууч»; «уучу»; «учуу»; «чууу»] две особенности:  
• во-первых, это единственный «бинарный» квадрат (в нем используются только две 

буквы аналогично «0» и «1» из двоичного кода); 
• во-вторых, в отличие от других квадратов 4×4, этот квадрат может быть осмыслен с 

существующими словоформами (и переведен как «Молва о полете охотника за гор-
стью»). Это предположение, однако, требует дополнительного подтверждения спе-
циалистов в карачаево-балкарской филологии. 

4. Среди квадратов 5×5 осмысленностью, на наш взгляд, обладает самый первый квадрат, 
который может быть переведен как «Сбереги время. Если устанет мой мозг – намаз». 

5.5 Генерация палиндромов с заумью 
В завершение приведем полушутливые авторские примеры палиндромов с заумью: каждый при-
мер – это вымышленный диалог, где реплика одного собеседника призвана дополнить реплику 
второго собеседника до палиндрома, а реплика второго собеседника обеспечивает необходимый 
контекст. Уверены, что читатели при желании могут качественно расширить этот список. 

№ Оригинал Перевод (с сохранением палиндромичности) 
1 (67) - Атынг къалайды?  

- Дйалакъ Нгыта 
- Как тебя зовут? 
- Туво Зябеткак 

2 (68) - Амашнаж лымылых!  
- Хылымыл жаншама! 

- Ихупе чиро воген!  
- Не говори чепухи! 

3 (69) - Пароль сёзюнг неди?  
- «Иденнгюзёсьлорап» 

- Какой твой пароль? 
- «Ьлорапйовтйокак» 

Таблица 8: Палиндромы с заумью 

6 Выводы 
Заключение о применимости методов генерации палиндромов для карачаево-балкарского языка 
и (предположительно) для некоторых других языков представлено в виде таблицы: 

№ Поджанры  
палиндромов 

Методы генерации для  
карачаево-балкарского языка 

Методы генерации для  
других языков2  

1 Палиндромные 
слова (пары 
слов) с побук-
венным про-
чтением 

Применим и эвристический метод, 
но алгоритмический гораздо более 
продуктивен  

Применим и эвристический метод, 
но алгоритмический гораздо более 
продуктивен 

2 Палиндромные 
слова с посло-
говым прочте-
нием 

Целесообразно совместное приме-
нение эвристического и алгорит-
мического метода 

В случае наличия в языке одно-
значных правил послогового чле-
нения слов целесообразно исполь-
зование алгоритмического метода 

3 Палиндромные 
предложения 

Целесообразно совместное приме-
нение эвристического и алгорит-
мического метода 

Применимость методов зависит от 
типов морфологической и синтак-
сической структуры языка 

4 Магические 
квадраты 

Практически реализуем только ал-
горитмический метод 

Практически реализуем только ал-
горитмический метод 

5 Палиндромы с 
заумью 

Предпочтителен эвристический 
метод 

Предпочтителен эвристический 
метод 

Таблица 9: Методы генерации для различных поджанров палиндромов 

 
2 Применимость методов генерации палиндромов для других языков указана на основе имеющихся авторских пред-
положений и исключительно для языков, использующих кириллицу или латиницу.  
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Продуктивность проведенного нами исследования позволяет сделать вывод о низком пороге 
вхождения в «мир палиндромов» (по крайней мере, для языков, использующих кириллицу или 
латиницу). Действительно, программная составляющая работы представляет собой простейший 
код на языке Python без использования каких бы то ни было дополнительных библиотек. В случае 
палиндромных слов и пар слов используется посимвольное сравнение токенов из словарей, с по-
следующим ранжированием результатов по длине при необходимости; в случае магических квад-
ратов используется чуть больше строк кода в соответствии с [7]. 

7 Заключение 
Результативность использованных нами методов позволяет предположить, что целесообразно 
ввести в карачаево-балкарское языкознание новый термин для обозначения слова «палиндром». 
В качестве таких претендентов мы предлагаем два слова: 

1. Кюзгюлюк. В этом слове аффикс «-люк», выражающий значение отвлеченности, присоеди-
нен к корню «кюзгю» («зеркало»). Выбор этого корня обусловлен достаточно близкой ассоциа-
тивной связью между «зеркалом» и «палиндромом». Так, Т. Б. Бонч-Осмоловская замечает: «па-
линдром, изменяя порядок прочтения букв фразы, ставит зеркало на траектории чтения, запуская 
процесс обратного хода времени. Отраженный от зеркала, симметричный стих преобразует не 
только пространство записи, но и временной порядок прочтения» [1]. В словаре [5] слово «кю-
згюлюк» отсутствует, однако оно встречается как минимум единожды в стихотворении Кулиева 
Хажимусы «Сюеме» в строчке «Кюзгюлюк этген таза кёллерин» [4], которую можно перевести 
как «[Её] чистые озера, создающие зеркальность».  

2. Кюлюшюлюк. В основе этого слова лежит заманчивая идея использовать для обозначения 
термина «палиндром» слово, которое само будет палиндромом (насколько мы знаем, это будет 
беспрецедентно для мировых языков). Жесткие законы карачаево-балкарского словообразования 
накладывают ряд ограничений: в частности, нам хотелось сохранить аффикс отвлеченности («-
люк», «-лыкъ», «-лукъ»), что крайне сильно сужает выбор возможных корней. Предлагаемое 
слово «кюлюшюлюк» не встречается ни в известных нам словарях тюркских языков, ни в кара-
чаево-балкарской художественной литературе, однако не вызывает фонетического «отторжения» 
и семантически связано с глаголом «кюлюшюрге» - смеяться, хохотать (всем вместе), что удачно 
отражает игровую природу палиндрома. 

По итогам проведенной работы можно сделать вывод, что карачаево-балкарский язык обладает 
большим потенциалом в генерировании палиндромов самых разных поджанров и сложности: от 
универсальных заумных палиндромов (разумно предположить, что такие палиндромы легко при-
думать на любом языке) до специфических магических квадратов. Надеемся, наша статья станет 
хорошим стартом для последующих работ, направленных как на более глубокое изучение кара-
чаево-балкарских палиндромов, так и на включение в периметр исследований других форм ком-
бинаторной литературы. 
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Метрика иерархического выбора и возможности 
её применения в компьютерной лингвистике 

Берзинь А. У. 
Рижский технический университет 

Рига, Латвия  
ansis@latnet.lv

Аннотация 

В докладе рассказывается о новой, предложенной нами метрике иерархического выбора, которая может 
применяться для оценки расстояния между результатами иерархической категоризации, т.е., бинарными де-
ревьями с мечеными листьями и немечеными внутренними узлами, так называемыми дендрограммами. Эта 
новая метрика может применяться при решении многих задач компьютерной лингвистики, например, при 
экспертной оценке идиомометричеких результатов. 

Ключевые слова: метрика; расстояние; категоризация; иерархия; дендрограмма; дерево; граф; бинар-
ный; экспертная оценка 

1 Категоризация 
Иерархическая категоризация (или кластеризация) является классическим способом упорядоче-
ния, который достаточно широко использовался уже в «докомпьютерном веку»1, с применением 
в различных областях. 

Например, при решении определённых филологических задач в области идиомометрии (линг-
вометрии, диалектометрии) [20] [21], абсолютные величины расстояний не суть их 

1 The classical theory comes with two general principles of organization for categories: hierarchical categorization 
and cross-categorization. 

HIERARCHICAL CATEGORIZATION: A partition of a category into subcategories such that all members are in one, and 
only one, subcategory. 

Biological taxonomies are common examples. For instance, we view animals as being elephants, raccoons, tigers, or the 
like. These group together into larger categories (mammals, etc.) and can be split up into smaller categories (e.g., various 
kinds of elephants). [8] 
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характеристики – более воспринимаемыми являются результаты проведённой по ним категори-
зации. Кроме того, иерархическая категоризация применяется к данным атмосферных наук, 
в частности – климатических, метеорологических и загрязнения воздуха [5]2; измерениям каче-
ства мощности [7] и генерированию распределения энергии [9]3; региональным описательным 
данным [6]4 и даже аэрофотосьёмке [24]5; текстовым данным и документам [10]; биометриче-
ским данным [18]6; данным микрочипов в биостатистике [3]7; данным социального поведения, 
например, производительности студентов [15]; и т.д. 

Ознакомимся с алгоритмом аггломеративной иерархической категоризации: 
 
1. Пусть у нас имеются n объектов, которые мы хотим распределить по категориям, 
а также задано расстояние d между объектами. 
2. Создадим n начальных одноэлементных категорий – для каждого объекта по одной, 
и определим расстояния между ними как расстояния между составляющими их объектами. 
3. Найдём две наиближайшие (с наименьшим расстоянием) категории и объединим их 
в одну так, что новая будет содержать все элементы обеих. Таким образом количество 
категорий уменьшится на одну. 
4. Рассчитаем расстояния между новой и остальными категориями по формуле: 
 а) в случае метода наименьшего расстояния: 

 
 б) в случае метода наибольшего расстояния: 

 
 в) в случае метода среднего расстояния: 

  
 

По сути, результат такой категоризации – это помеченное двоичное дерево, при чём помечен-
ными являются лишь все его листья, остальные узлы и все дуги являются немеченными. 

 
2 Over the past 50 years, clustering has been widely applied to atmospheric science data in particular, climate and 
meteorological data. Since the 1980's, air pollution studies began employing clustering techniques, and has since been suc-
cessful .. In particular, two well known and commonly used clustering methods i.e. k-means and hierarchical agglomerative, 
that have been applied in air pollution studies have been reviewed. [5] 
3 Distribution Generation is expected to become more important in future generation system. In distribution system, 
due to load uncertainties the load exceeds the generating capacity which leads to power loss and unreliable operation of the 
system. To overcome this problem DG units are incorporated into the distribution system to meet the excess demand which 
results in power loss minimization, improvement of voltage profile, power quality improvement, reliable operation, etc., clus-
tering techniques are proposed .. for optimal placement of DG. [9] 
4 Numerical agglomerative hierarchical classification is fundamentally an unsupervised method of grouping individ-
uals on which there are multivariate data so as to identify natural groups in them and perhaps in the populations from which 
they are drawn and where no prior classification exists or is assumed. We have used the technique to make a tectonic region-
alization of the Zagros region and to see whether it can increase our understanding of the regional tectonics. We first identified 
137 sub-areas as units for each of which we had recorded 18 quantitative variables; these formed our data .. [6] 
5 .. метод позволяет осуществлять адекватную поддержку технологии распознавания реалистических кар-
тографических изображений в геоинформационных системах с применением категоризации. .. для каждой формиру-
емой категории учитывается комбинированная база прототипов, расширяемая с использованием простых критериев 
(цвета, текстуры, контуров). Введение этапа категоризации в видеосистеме позволяет упростить задачу распозна-
вания объектов. [22] 
6 In data analysis, the hierarchical clustering algorithms are powerful tools allowing to identify natural clusters, often 
without any priori information of the data structure, and are quite often used because provide a graphical representation of the 
resulting partitions, a hierarchy or dendrogram, revealing more information than non-hierarchical algorithms that returns a 
unique partition. Moreover, it is not necessary specify the number of clusters à priori. .. we do a comparative study using a set 
of experiments using two-dimensional synthetics and real-world data sets, based on the biometrics of the hands. [17] 
7 Agglomerative (bottom-up) hierarchical clustering algorithms are important analysis tools for microarray data. They 
are useful for organizing the genes and samples from a set of microarray experiments so as to reveal biologically interesting 
patterns. Hierarchical methods are especially useful, because they enable analysts to simultaneously examine groupings of the 
data into many small clusters (e.g. repeat samples from the same patient) and a few large clusters (e.g. different prognosis 
groups). [3] 
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Рисунок 1: Пример результатов аггломеративной иерархической категоризации идиомов. 

Алгоритм дивизивной иерархической категоризации приводит к результатам того же типа – 
меченым двоичным деревьям, называемаем дендрограммами. В свою очередь, неиерархическая 
категоризация приводит к результатам другого вида. 

2 Экспертная оценка 
В некоторых областях компьютерной лингвистики имеется т.н. «золотой стандарт», см., напр., 
[16]. Анализ диалектальных речевых фонограмм к таковым не относится. Да и разработать такой 
стандарт было бы практически невозможно и с точки зрения объёма труда, и с точки зрения от-
ветственности. Посему для оценки диалектометрических результатов данного вида требуется 
идти по другому пути – относительно-сравнительного анализа. 

Рассматриваемые нами методы разрабатывались для расчёта расстояний между идиомами, 
и эти числовые расстояния являются выходными данными этих методов. Однако оценивать ре-
зультаты данного типа слишком сложно: чтобы сравнить их между собой, нужно было бы их 
каким-то (неизвестным нам) способом нормировать, потому что эти расстояния относительны, 
т.е., абсолютные числовые значения различны для каждого метода, а – для сравнения с эксперт-
ной оценкой – эксперты должны бы были взять на себя числовое определение соответствующих 
расстояний, что вряд ли возможно. 

Значит, единственный выход – это просить экпертов (вместо числовой оценки расстояний) 
вручную составлять деревья подобные тем, которые образуются в итоге категоризации, т. е., в со-
ответствии со своими знаниями и чутьём на каждом поочерёдном шагу выбирать ближайшую 
пару. 

Сперва мы решили рассмотреть известные методы экспертной оценки (МЭО) и оценить их 
применяемость к нашим данным. В разных источниках их число колеблется от 4 до 78, но все они 

 
8 Наиболее распостраненными методами упорядочения альтернатив (факторов) являются: 1) ранжирова-
ние; 2) непосредственная оценка; 3) последовательнои сравнение и 4) парное сравнение. [22] 
    Окончательная количественная оценка определяется с помощью четырех основных методов экспертных оценок 
и множества их разновидностей: 
    1) метод простой ранжировки (или метод предпочтения); 
    2) метод задания весовых коэффициентов; 
    3) метод парных сравнений; 
    4) метод последовательных сравнений. 
    Метод простой ранжировки заключается в том, что каждого эксперта просят расположить признаки в порядке 
предпочтения. Цифрой один обозначается наиболее важный признак, цифрой два – следующий за ним по важности 
и т.д. полученные данные сводятся в следующую таблицу. ... 
    Метод задания весовых коэффициентов заключается в присвоении всем признакам весовых коэффициентов. Весо-
вые коэффициенты могут быть проставлены двумя способами: 
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ориентированы на упорядочение элементов на одной оси, попарное сравнение, ранжирование 
или оценку в количественных единицах. Наши входные данные, т.е., результат нашей иерархиче-
ской категоризации – двоичные деревья, при чём с метками на всех листьях, но без таковых на 
внутренних узлах, не соответствуют ни одному из указанных типов входных данных, поэтому ни 
один из описанных методов к ним не применим. Это привело нас к выводу, что метод экспертной 
оценки придётся разрабатывать самим. 

3 Метрика 
Очевидно, дабы таковой МЭО создать, нам необходим какой-то критерий оценки: т.е., расстоя-
ние, в лучшем случае – метрика, заданная на пространстве наших обьектов – деревьев, созданных 

 
    1) всем признакам назначают весовые коэффициенты так, чтобы суммы коэффициентов была равна какому-то 
фиксированному числу (например, единице, десяти или ста); 
    2) наиболее важному из всех признаков придают весовой коэффициент, равный какому-то фиксированному числу, 
а всем остальным – коэффициенты, равные долям этого числа. ... 
    Метод последовательных сравнений заключается в следующем: 
1) эксперт упорядочивает все признаки в порядке уменьшения их значимости: А1>A2>…>An ; 
2) присваивает первому признаку значение, равное единице: A1=1, остальным же признакам назначает весовые коэф-
фициенты в долях единицы; 
3) сравнивает значение первого признака с суммой всех последующих. 
     Возможны три варианта: A1 >A2 + A3 + … + An 

                                                                                  A1 = A2 + A3 + … + An 

                                                                                   A1 < A2 + A3 + …+ An 
    Эксперт выбирает наиболее соответствующий, по его мнению, вариант и приводит в соответствие с ним оценку 
первого события; 
    1) сравнивает значение первого признака с суммой всех последующих за вычетом самого последнего признака. 
    Приводит оценку первого признака в соответствие с выбранным из трех вариантов неравенством: 
A1 > A2 + A3 + … + An-1 
A1 = A2 + A3 + … + An-1 
A1 < A2 + A3 + … + An-1 
    2) процедура повторяется до сравнения A1 с  A2  + A3. 
    После того как эксперт уточнил оценку первого признака в соответствии с выбранным им неравенством из трех 
возможных: 
A1 > A2 + A3 
A1 = A2 + A3 
A1 < A2 + A3 
он переходит к уточнению оценки второго признака A2  по той же схеме, что и в случае первого, т.е. сравнивается 
оценка второго признака с суммой последующих. ... 
    Метод парных сравнений. Согласно  ему все признаки попарно сравниваются между собой. На основании парных 
сравнений путем дальнейшей обработки находятся затем оценки каждого признака. [23] 
    Vērtēšanas uzdevumos apakšmērķi var būt: 
    1) labākā objekta noskaidrošana (šāda nostāja derīga arī lemšanas uzdevumiem); 
    2) dažu labāko objektu noskaidrošana, salīdzinot ar citiem; 
    3) objektu ranžēšana, resp., sakārtošana rindā pēc kāda izvēlēta kritērija. Parasti labākais objekts dabū vietu ar mazāku 
kārtas numuru, piem., pirmo vietu, otro vietu (attiecīgi rangu 1, rangu 2, u.t.t.); 
    4) objektu novērtēšana nosacītās vienībās (ballēs) jeb citiem vārdiem, kvantitatīvu rādītāju piešķiršana objektiem. [11] 
    Известны следующие методы экспертных оценок: 
    Метод ассоциаций. Основан на изучении схожего по свойствам объекта с другим объектом. 
    Метод парных (бинарных) сравнений. Основан на сопоставлении экспертом альтернативных вариантов, из кото-
рых надо выбрать наиболее предпочтительные. 
    Метод векторов предпочтений. Эксперт анализирует весь набор альтернативных вариантов и выбирает наиболее 
предпочтительные. 
    Метод фокальных объектов. Основан на перенесении признаков случайно отобранных аналогов на исследуемый 
объект. 
    Индивидуальный экспертный опрос. Опрос в форме интервью или в виде анализа экспертных оценок. Означает 
беседу заказчика с экспертом, в ходе которой заказчик ставит перед экспертом вопросы, ответы на которые зна-
чимы для достижения программных целей. Анализ экспертных оценок предполагает индивидуальное заполнение экс-
пертом разработанного заказчиком формуляра, по результатам которого производится всесторонний анализ про-
блемной ситуации и выявляются возможные пути её решения. Свои соображения эксперт выносит в виде отдельного 
документа. 
    Метод средней точки. Формулируются два альтернативных варианта решения, один из которых менее предпо-
чтителен. После этого эксперту необходимо подобрать третий альтернативный вариант, оценка которого распо-
ложена между значений первой и второй альтернативы. [27] 
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путём иерархической категоризации. Следует отметить, что вычисление расстояний между объ-
ектами данного типа не является слишком распространённой задачей, однако отдельные попытки 
имели место быть, посему в мировом контексте имеются некоторое предложение соответствую-
щих метрик. 

Наиболее распространённым является т.н. расстояние вращения – оно задаётся как наимень-
шее количество вращений (ротаций), необходимых для получения из одного дерева другого де-
рева9. Существуют также разработанные предложения алгоритмов расчёта данного расстояния10. 
И хотя в основном описана работа с деревьями без меток, утверждается, что переход на деревья 
с метками сути не изменит. Однако способ определения самих этих вращений противоречит при-
роде объектов, которые описываем мы: например, получается, что одна операция вращения мо-
жет создать (в нашем понимании, т. е., исходя из свойств наших объектов) принципиально другое 
дерево, которое не соответствует такому близкому расстоянию (в понимании расстояния враще-
ний) (см. рисунок 2). 

 
Рисунок 2: Схематическое определение расстояния вращений. Треугольниками обозначены 

поддеревья. Отображённое дерево может являться частью большего дерева. [17] 

Мы нашли ещё одно, менее известное расстояние, которое называется расстоянием АКМ11. 
В нём нас не устроил сам подход, что в нижних ветвях различия имеют меньший вес, потому что 
в нашем случае важны все шаги выбора, независимо от того, когда они выполняются. 

 
9 A rotation is an operation that changes one binary tree into another. In a tree of size n there are n — 1 possible 
rotations, one corresponding to each nonroot internal node. Figure 1 shows the general rotation rule and the effect of a par-
ticular rotation on a particular tree. The rotation corresponding to a node changes the structure of the tree near that node, but 
leaves the structure elsewhere intact. A rotation maintains the symmetric order of the nodes, but changes the depths of some of 
them. Rotations are the primitives used by most schemes that maintain "balance" in binary trees. 
    A rotation is an invertible operation; that is, if tree T can be changed into T' by a rotation, then T' can be changed back into 
T by a rotation. The rotation graph for trees of size n (denoted RG(n)) is an undirected graph with one vertex for each tree of 
size n and an edge between vertices T and T' if there is a rotation that changes T into T'. 
    Any binary tree of size n can be converted into any other by performing an appropriate sequence of rotations. Therefore the 
rotation graph is connected. We can define the rotation distance between two trees as the length of the shortest path in the 
rotation graph between the two trees, i.e. the minimum number of rotations required to convert one tree into the other. [17] 
10 Tree rotations (left and right) are basic local deformations allowing to transform between two unlabeled binary 
trees of the same size. Hence, there is a natural problem of practically finding such transformation path with low number 
of rotations, the optimal minimal number is called the rotation distance. Such distance could be used for instance to quantify 
similarity between two trees for various machine learning problems, for example to compare hierarchical clusterings or arbi-
trarily chosen spanning trees of two graphs, like in SMILES notation popular for describing chemical molecules. 
    There will be presented inexpensive practical greedy algorithm for finding a short rotation path, optimality of which has still 
to be determined. It uses introduced partial order for binary trees of the same size: t1 ≤ t2 if t2 can be obtained from t1 by a 
sequence of only right rotations. [4] 
    There are a number of ways of measuring the difference in shape between two rooted binary trees with the same number of 
leaves. Pallo (Computer Journal, 9, 171–175, 1986) introduced a left weight sequence, which is a sequence of positive integers, 
to characterize the structure of a binary tree. By applying the AVL tree transformation on binary trees, we develop an algorithm 
for the efficient transformation of the left weight sequences between two binary trees. [2] 
11 ρ i(A) is the i’th ancestor of A, such that ρ0(A) is A itself, p1(A) is the parent of A, and ρ2(A) is the grandparent of A, 
etc. We use ρ(A) as shorthand for ρ1(A). 
    ch(A) is the set of children of A. 
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Таким образом мы пришли к выводу, что ни одна из найденных нами метрик не соответствует 
нашей задаче. Поэтому надо искать подход с другой стороны – попытаться самим задать метрику, 
которая бы численно характеризовала суть взаимоотношений наших объектов. 

Что же является тем отличием, которое характерно нашим оценкам – как автоматизированным, 
так и мануальным? В принципе, это выбор, который делается на каждом шаге путём нахождения 
ближайшей пары. Итак, если дан набор из n языков, то созданные деревья можно описать также 
как n-элементные наборы, состоящие из вновь созданных (или выбранных) пар, которые уже в 
следующем шаге являются элементами выбора. Скажем, набор из 5 языков (Auleja, Baļtinova, 
Dundag, Rudzātys, Vileks) мы можем иерархически категоризировать, например, так: 

1-й шаг: выбираем ближайшую пару (Baļtinova, Vileks). 
2-й шаг: выбираем ближайшую пару (Rudzātys, Auleja). 
3-й шаг: выбираем ближайшую пару ((Baļtinova, Vileks), (Rudzātys, Auleja)). 
4-й шаг: выбираем ближайшую пару (((Baļtinova, Vileks), (Rudzātys, Auleja)), Dundag). 
 
...или эдак: 
1-й шаг: выбираем ближайшую пару (Baļtinova, Vileks). 
2-й шаг: выбираем ближайшую пару ((Baļtinova, Vileks), (Rudzātys)). 
3-й шаг: выбираем ближайшую пару (Dundag, Auleja). 
4-й шаг: выбираем ближайшую пару (((Baļtinova, Vileks), Rudzātys), (Auleja, Dundag)). 
 
В 1-м случае, технически стерев скобки и пробелы, а также добавив пустое множество, потому 

что до 1-го шага множество наших выборов было пустым, мы получаем такое множество под-
множеств нашего набора: 

{Ø, {Baļtinova, Vileks}, {Rudzātys, Auleja}, {Baļtinova, Vileks, Rudzātys, Auleja},  {Baļtinova, 
Vileks, Rudzātys, Auleja, Dundag}} 

В свою очередь, во 2-м случае: 
{Ø, {Baļtinova, Vileks}, {Baļtinova, Vileks, Rudzātys}, {Dundag, Auleja},  {Baļtinova, Vileks, 

Rudzātys, Auleja, Dundag}} 
 
Так как первое и последнее подмножества тривиальны (соответственно, пустое и полное), то 

они не зависят от выбора, поэтому их сократим: 
{{Baļtinova, Vileks}, {Rudzātys, Auleja}, {Baļtinova, Vileks, Rudzātys, Auleja}} 
 ...и: 
{{Baļtinova, Vileks}, {Baļtinova, Vileks, Rudzātys}, {Dundag, Auleja}} 
 

 
    … 
    π(A, B) is the set of edges on the path between A and B. Notice that for any edge, we always write the parent node first. For 
example, for the tree in Figure 1, we have π(U, W) = {(T,U),(S,T),(S,W)}. 
    … 
    In the following we propose a new distance measure, the AKM distance, that satisfies the seven properties 
mentioned in Section 4.2. 
    We define the AKM distance as a distance measure between nodes in a label tree: 

∑
π∈

=
)B,A()Y,X(

AKM )Y,X(w)B,A(d
 

where 










+
ρ

⋅
τ

+
=

otherwise
1)X(chlog
)X),X((w1

root_is_X_if
1)X(chlog

1

)Y,X(w

 
    This implies that dissimilarities at lower levels in the tree are deemed less significant for values of τ greater than 1. Also, 
due to the term log|ch(X)|+1, the distance between two siblings decreases logarithmically as more siblings are added. This 
prevents nodes with many children having a deciding impact on the weight between two nodes. [1]  
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Итак мы получаем n-2 = 3-элементные множества подмножеств, которые характеризуют по-
шаговый выбор иерархической категоризации, значит отношение несоответствий к n-2 может до-
статочно хорошо характеризовать то, что желаем. 

 
Определение 1. Расстоянием иерархического выбора назовём деление объёма разницы между 

множествами множеств элементов всех нетривиальных выборов иерархической категоризации 
на количество нетривиальных выборов. 

Из этого определения также следует, что n>2, так как только в таком случае нетривиальные 
выборы существуют. При n=2 тривиальны оба выбора, при n=1 тривиален единственный выбор – 
пустое множество, при n=0 выборов вообще нет (n, конечно, неотрицательно). 

 
Так как по определению множества порядок элементов множества не имеет значения, то рас-

стояние иерархического выбора от первого примера до второго будет делением   
|{{Baļtinova, Vileks}, {Rudzātys, Auleja}, {Baļtinova, Vileks, Rudzātys, Auleja}} \ {{Baļtinova, 

Vileks}, {Baļtinova, Vileks, Rudzātys}, {Dundag, Auleja }}| = |{Rudzātys, Auleja}, {Baļtinova, Vileks, 
Rudzātys, Auleja}}| = 2 на объём разницы аргументов, итого 2/3. 

Обозначим расстояние иерархического выбора hi(X, Y), где X и Y – множества, на которых оно 
определено. 

 
Лемма 1. Расстояние иерархического выбора симметрично. 
Доказательство. Пусть A и B – любые пространства, для которых расстояние иерархического 

выбора определено. В обоих множествах – аргументах расстояния – одинаковое количество эле-
ментов: n-2. Обозначим m число совпадающих элементов. Тогда, отняв от первого множества 
второе, объём результата будет равен объёму первого множества |A| минус число совпадающих 
элементов: n-2-m. И расстояние иерархического выбора будет его деление на n-2: 

hi(A,B) = 
2n

m2n
−
−−

. В свою очередь, от второго множества отняв первое, объём результата будет 

равен объёму второго множества |B| минус число совпадающих элементов: n-2-m. И расстояние: 

hi(B,A) = 
2n

m2n
−
−−

. Значит расстояние в обоих направлениях совпадает, т.е., является симмет-

ричным. 
Лемма доказана. ■ 
 
Лемма 2. Расстояние иерархического выбора треугольно (соответствует аксиоме треуголь-

ника). 
Доказательство. Мы должны доказать, что hi(A,B) + hi (B,C) ≥ hi(A,C) для любых множеств 

A, B и C, для которых оно определено. 
Так как расстояние иерархического выбора может быть определено только для множеств оди-

накового объёма, то и знаменатель деления n-2 у всех будет одинаков. Так как n-2 всегда положи-
тельно, то доказуемое выражение эквивалентно выражению |A\B| + |B\C| ≥ |A\C|. 

Для большей наглядности обозначим dXY  число несовпадающих элементов во множествах X и 
Y. Тогда, фактически, dXY := |X\Y| = |Y\X| 

В случае трёх множеств одинакового объёма (в нашем случае – объём k:=n-1), максимальное 
возможное d третьей пары множеств является функция от d двух остальных пар множеств: 

dmax
AC = min(k, dAB + dBC) 

Если у «среднего» множества B с одним множеством A не совпадают dAB элементов, а с другим 
множеством C  –  dBC элементов, тогда у множеств A и C не могут совпасть больше чем dAB+dBC 
элемента, ибо, если бы совпадало большее количество, тогда из этого бы автоматически следо-
вало, что и у множества B с каким-то из остальных множеств совпадает больше элементов. В 
свою очередь, если dAB+dBC превышает максимальное количество элементов, то, конечно, число 
k ограничивает максимальное несовпадение раньше, чем сумма. 

Из этого следует, что |A\B| + |B\C| = dAB + dBC ≥ min(k, dAB + dBC) = dmax
AC ≥ |A\C| 

Лемма доказана. ■ 
 

Metric of Hierarchical Choices and Possibilities of its Application in Computational Linguistics

1037



Лемма 3. Расстояние иерархического выбора недегенеративно. 
Доказательство. hi(A,A) будет 0  ∀A, ибо, ежели все элементы совпадают, тогда количество 

несовпадающих равно нулю. 
В свою очередь, если hi(A,B)=0, тогда все элементы A и B совпадают, из чего следует, что сов-

падают и сами множества A и B. 
Лемма доказана. ■ 
 
Теорема 1. Расстояние иерархического выбора является метрикой. 
Доказательство. Метрикой называют такое неотрицательное расстояние, которое соответ-

ствует всем трём аксиомам метрики12. 
В соответствии с определением 1, расстояние иерархического выбора неотрицательно, так как 

оно задано как дробь, числитель которой неотрицателен, а знаменатель – положителен. 
В соответствии с леммой 1 для расстояния иерархического выбора в силе аксиома симметрии. 
В соответствии с леммой 2 для расстояния иерархического выбора в силе аксиома треуголь-

ника. 
В соответствии с леммой 3 для расстояния иерархического выбора в силе аксиома недегенера-

тивности (идентичности). 
Теорема доказана. ■ 

4 Применение в компьютерной лингвистике 
В начале статьи мы перечислили несколько областей применения иерархической категоризации – 
и лингвистических, и нелингвистических. Нас самих к данному вопросу привели задачи идио-
метрические, т.е., по заданию и вычислению расстояний между человеческими идиомами. Как 
правило, подобные оценки расстояний не абсолютны, а относительны, т.е., между собой могут 
сравниваться не числовые значения расстояний, а только некие структуры отношений, которые 
эти расстояния задают. Вот тут и приходит на выручку иерархическая категоризация, и получа-
ется, что структуры на выходе – дендрограммы. В таком случае при экспертной оценке эксперты 
также рисуют дендрограммы на заданных комплектах идиомов, и после этого надо численно оце-
нить, т.е., «измерить» расстояния между дендрограммами экспертными и дендрограммами, по-
лученными путём автоматизированного расчёта расстояний между идиомами.  

Во-вторых, иерархическая категоризация используется в статистических парсерах, так как 
достаточно качественно описать синтактическую и семантическую взаимозаменяемость более 
простыми структурами не представляется возможным13. В данном случае проведение экспертной 
оценки всего прокатегоризированного лексикона вряд ли возможно ввиду его объёма, однако она 
может быть проведена на отдельных выборках, что скорее всего создаст представление о качестве 
построенных деревьев взаимозаменяемости. 

 
12 МЕТРИКА, расстояние на множестве Х, – определенная на декартовом произведении Х×Х функция ρ, с не-
отрицательными действительными значениями, удовлетворяющая при любых x, y ∈ X  условиям: 
    1) ρ(x,y)=0 тогда и только тогда, когда x=y (аксиома тождества); 
    2) ρ(x,y)+ρ(y,z)≥ ρ(x,z) (аксиома треугольника); 
    3) ρ(x,y)=ρ(y,x) (аксиома симметрии). 
    Множество X, на к-ром может быть введена М., наз. метризуемым. Множество X, наделенное некоторой М., наз. 
метрическим пространством. [25] 
13 An ideal type of clusters for NLP is the one which guarantees mutual substitutability, in terms of both syntactic and 
semantic soundness, among words in the same class. 
    … In this paper we adopt the merging approach and propose an improved method of constructing hierarchical clustering. 
    … This algorithm produces a balanced binary tree representation of words in which those words which are close in meaning 
or syntactic feature come close in position.  [19] 
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Рисунок 3: Пример результатов иерархической категоризации лексикона. [19] 

Иерархическая категоризация применяется и в семантической типологии, т.е., области, зани-
мающейся описанием сходств и различий семантической организации разных единиц: идиомов 
(языков), лингвистических свойств, стимулирующих воздействий, информантов и т. п. Матрицы 
сходства путём аггломеративной иерархической категоризации проецируются в дендрограммы14, 
к которым уже применима наша метрика. 

5 Выводы 
Нам удалось задать метрику на пространстве результатов иерархической категоризации. Данная 
метрика по своей конструкции соответствует интуитивному пониманию о близости или отдалён-
ности рассматриваемых нами обьектов, поэтому экпериментально численно проверять  её соот-
ветствие мы, строго говоря, не должны. Достаточно того, что мы математически доказали, что 
она является метрикой. Воспользовавшись ею, мы, во-первых, сможем оценить уровень компе-
тентности экспертов: есть несколько способов15, как это делается, но в нашем случае реально 
применим только один – оценка компетентности, основываясь на данных самого опроса, имену-
емый также определением степени единодушия или консенсуса16. 

Во-вторых, мы ею сможем оценить соответствие автоматизированных оценок экспертной 
оценке, скорее всего – средней (тех экспертов, которые будут признаны компетентными). 17 

Итак, мы создали новый метод экспертной оценки для результатов иерархической категориза-
ции, имеющих довольно широкое применение и в компьютерной лингвистике, и в других обла-
стях науки. 

 
14 Figure 3 shows a dendrogram of the similarity matrix underlying Figure 2 created by a Hierarchical Cluster Analysis 
using an agglomerative clustering method. Such a dendrogram can be interpreted as representing the results of a series of 
successive splits (when read top-down) or lumps (bottom-up) of categories. Information reduction in this case is the result of 
forcing the similarity matrix, not into a small number of dimensions, but into a series of binary choices. [13] 
15 Методы определения степени компетентности экспертов принято делить на такие группы … : 
    • оценка компетентности экспертов в зависимости от их оценки объектов; 
    • взаимооценка; 
    • самооценка; 
    • оценка по объективным документальным данным об эксперте. 
    Кратко рассмотрим некоторые методы, относящиеся к указанным группам. Компетентность эксперта, напри-
мер, определяют в зависимости от того, насколько его оценки согласованы с оценками большинства. Однако в том 
случае, когда относительную значимость некоторого множества альтернатив оценивают, к примеру, m экспертов, 
из которых m-1 экспертов совершенно некомпетентны в рассматриваемом вопросе, а один является высококвалифи-
цированным специалистом, то их оценки с высокой степенью вероятности могут сильно отличаться друг от друга. 
[26] 
16 Literatūrā ir sastopamas metodes, kas tīri formāli ļauj uzlabot ekspertu vienprātības pakāpi. Viena no tām … paredz, 
ka no kopējās ranžējumu tabulas … pēc kārtas izslēdz kāda eksperta doto ranžējumu. [11] 
17 На момент подачи публикации мы указанные эксперименты уже провели (на данных латышских говоров) и 
получили неплохие результаты, которое здесь не описываем, ибо это выходит за рамки заданной темы. 
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Abstract

When compiling a parallel corpus, it is vital to align texts in such a way that semantically parallel sentences
are stored together as a cluster. While this task is too timeconsuming to be performed manually, already available
solutions either cannot be adopted to the JapaneseRussian language pair, or require enormous amounts of already
aligned material as a training set. This article presents an aligning algorithm based on semantic pivot comparison,
as well as its accuracy rates, and discusses some ways of boosting its accuracy.
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Семантический алгоритм
выравнивания для параллельного

русскояпонского корпуса1
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Международная Лаборатория Языковой Конвергенции, НИУ ВШЭ
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Аннотация

При составлении параллельного корпуса необходимо выровнять тексты относительно друг друга так,
чтобы параллельные по своему смыслу предложения хранились вместе, образуя кластер. Эта задача слиш
ком трудоемка для выполнения вручную, а существующие решения либо не могут быть применены для
языковой пары «японскийрусский», либо требуют для обучения огромного количества уже выровненного
материала, практически на данный момент недоступного. В данной статье представлен алгоритм, выполня
ющий выравнивание при помощи семантических опорных точек, приведена точность его работы и обсуж
даются возможные пути его улучшения.

Ключевые слова: компьютерная лингвистика, корпусная лингвистика, компьютерная семантика

1 Введение

Параллельный корпус – это совокупность наборов из двух или более текстов на двух или более
языках, где один из текстов обычно является оригиналом, а остальные – его переводами. Подоб
ные корпуса используются в самых разных целях: они могут служить источником информации для
обучения алгоритмов при автоматическом анализе естественного языка, они могут быть инстру
ментом для различного рода корпусных исследований, для изучения языков и решения множества
других задач.

1Исследование поддержано проектом «Компьютернолингвистическая платформа нового поколения для цифровой
документации русского языка: инфраструктура, ресурсы, научные исследования» (Грант в форме субсидии, Соглашение
Минобрнауки РФ от 13 октября 2020 года №075152020793).
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Одним из важнейших этапов формирования таких корпусов является выравнивание текстов на
разных языках относительно друг друга. Поскольку ручное выравнивание – очень долгий и тру
доемкий процесс, а существующие инструменты выравнивания не могли быть использованы для
работы над языковой парой «русскийяпонский» (подробнее об этом в разделе 2), автором бы
ла написана программа, позволяющая выравнивать предложения на данных языках, объединяя
предложения в кластеры – семантически параллельные наборы предложений на русском и япон
ском языках; в дальнейшем эта программа была использована в ходе работы над параллельным
русскояпонским корпусом, предназначенным для включения в НКРЯ [11], а пока доступным в
виде демонстрационной версии [12].

2 Обзор предыдущих работ

Для реализации данной программы был выбран лексический метод [2]: вначале тексты дробятся
на предложения, а затем слова предложения на одном языке сопоставляются со словами предло
жения на другом языке2. Стратегия сравнения длин предложений и слов в пределах одного пред
ложения при помощи алгоритма ГейлаЧерча [4], как это реализовано в HunAlign [5], не могла
быть использована в силу графической несопоставимости письменных представлений японского
и русского языков3, хотя, возможно, это впечатление обманчиво, поскольку подобный метод пока
зал неплохую точность на языковой паре «английскийяпонский» [1] – с некоторыми оговорками.
Методы выравнивания, основанные на применении нейронных сетей, такие как [9] и [3], в свою
очередь, требуют огромного количества уже размеченных и готовых к использованию в качестве
обучающего множества данных и больши́х вычислительных мощностей, поэтому реализация по
добного метода на текущий момент не представляется возможной. Еще один метод выравнивания,
описанный в [8] и заключающийся в генерациимашинного перевода с последующимнахождением
пар предложений с оптимальным значением метрики BLEU [7], также не может быть использован
в данный момент изза высоких требований к производительности. Таким образом было решено
разработать собственный алгоритм и метрику оценивания близости предложений, принимающие
во внимание особенности имеющихся данных.

3 Принцип работы предложенного алгоритма

3.1 Метрика близости предложений
В целях подсчета меры близости для каждого предложения из текущей пары «японскийрусский»
подсчитываются следующие коэффициенты:

• 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖: количество опорных точек русского предложения (здесь и далее под опорными точками
подразумеваются словоформы одного текста, которым алгоритм пытается сопоставить слово
формы другого текста пары), которые удалось при помощи словаря сопоставить с опорными
точками японского предложения; когда таких точек нет, полагается равным 0.1 во избежание
ошибки, возникающей при попытке деления на ноль;

• 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜: количество опорных точек, которые не удалось сопоставить с опорными точками пред
ложения на другом языке;

• 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡𝑡𝑡: общее количество доступных для сравнения опорных точек без дубликатов (посколь
ку сопоставление выполняется после приведения слов к начальным формам, для того, чтобы
избежать возможного искажения метрики в лучшую сторону за счет повтора одной и той же

2Разбиение предложения на слова с последующей лемматизацией и аннотацией полученных единиц выполняется
при помощи морфологического анализатора JUMAN++ [15].

3К японскому, как и ко всем идеографическим языкам, неприменимо понятие слова как единицы речи с четко вы
раженными границами [10]; неясно, по какому критерию корректнее подсчитывать длину предложения: по количеству
символов в нем самом или его фонетической репрезентации. Более того, если зафиксировать один из этих вариантов и
строго придерживаться его при оценке длины, в обоих случаях длины одинаковых предложений, записанных в разном
виде, могут оцениваться совершенно поразному: в первом случае – изза длины слоговой репрезентации чтения, кото
рая варьируется от иероглифа к иероглифу без какойлибо закономерности; во втором – изза того, что один и тот же
иероглиф может иметь как несколько разных значений, кодируемых чтениями разной длины (напр. «館 » [yakata]: ’дво
рец, палаты’; [tachi / tate]: ’то же, маленькая крепость’), так и несколько разных чтений, кодирующих одно значение
(напр. «茅 » [chi / chigaya]: алангаланг [13]).
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опорной точки, каждое слово следует учитывать ровно один раз вне зависимости от того,
сколько раз оно было употреблено в предложении);

• 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛: количество опорных точек, полученных из нового предложения и не являющихся дуб
ликатами уже имеющихся.

Среди возможных вариантов сочетания этих параметров оптимальной оказалась следующая фор
мула:

𝑆𝑆𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 =

⎧{{{
⎨{{{⎩

𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝1
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛

, если 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑡𝑡𝑛𝑛𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = 0
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝2

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛
, если 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 = 0

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑛𝑛𝑡𝑡
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛

, если 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑡𝑡𝑛𝑛𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 ≠ 0 и 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 ≠ 0

(1)

где 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝1,2 – коэффициенты, ухудшающие оценку для новых предложений в соответствую
щих случаях, перечисленных в правой части формулы. Эмпирическим путем были подобраны
𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝1 = 7, 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝2 = 50 для японского языка и 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝1 = 2, 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝2 = 4 – для русско
го. Изменение этих коэффициентов влияет на чувствительность первичного разбиения: чем выше
значения этих коэффициентов, тем выше вероятность того, что предложение, принадлежащее кла
стеру, будет от него ошибочно отделено, и напротив, чем их значения ниже, тем вероятнее пред
ложение, не принадлежащее кластеру, будет к нему прикреплено в случаях, когда в этом предло
жении не имеется опорных точек или они не являются уникальными в пределах кластера. Столь
существенная разница в коэффициентах 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝𝑝𝑝𝑐𝑐𝑝𝑝1,2 для русского и японского языков обусловле
на стабильно бо́льшим набором опорных точек у японских предложений изза предоставляемых
онлайнсловарем ЯРКСИ пояснений и синонимов, которые также нельзя исключать из рассмотре
ния. Строгое разделение на части речи позволяет несколько снизить уровень возникающего при
этом информационного шума: так, для точекглаголов из словарного перевода извлекаются только
глаголы, а для существительных – существительные (на данный момент рассматриваются только
эти части речи, поскольку они встречаются в текстах чаще всего). При этом значение метрики для
каждой из частей речи подсчитывается и хранится отдельно, а финальное значение является их
произведением.
Значение определенной таким образом метрики будет тем меньше, чем больше опорных точек

из множества, заданного русским предложением, можно сопоставить с опорными точками япон
ского предложения. Также следует подчеркнуть, что, поскольку метрики для японского и русско
го предложения подсчитываются независимо, полный вариант расстояния между предложениями
включает в себя два значения – для русской и японской половин кластера.

3.2 Выбор алгоритма выравнивания

Целью работы программы является такое разбиение текста на параллельные кластеры, чтобы сред
нее значение метрики по двум текстам было минимальным, а самих кластеров было как можно
больше. У этой задачи два решения, первое –полный перебор, который гарантированно отыщет
оптимальное разбиение, но за время, практически экспоненциально возрастающее в зависимости
от объема текстов и разницы в их объеме. В самом простом случае, когда количество кластеров
равно количеству предложений в более коротком тексте, а максимальное количество предложений
более длинного текста, соответствующих одному предложению более короткого текста, полагает
ся равным двум, количество итераций, необходимых этому алгоритму для обработки одной пары
текстов, можно подсчитать по формуле сочетаний:

𝐶𝐶𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛
𝑛𝑛 = 𝑐𝑐𝑛

(𝑚𝑚 𝑚 𝑐𝑐𝑚𝑛(2𝑐𝑐 𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑛 , (2)

где 𝑚𝑚, 𝑐𝑐 – количество предложений в русском и японском тексте соответственно, удовлетворяю
щих условию 𝑐𝑐 𝑛 𝑚𝑚 𝑛 2𝑐𝑐.
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Поскольку такая зависимость накладывает ограничения на размер обрабатываемых текстов, бы
ло решено реализовать выравнивание на основе описанного ниже алгоритма поиска с отсечени
ем [6], то есть в принципе не рассматривать заведомо проигрышные варианты кластеризации и
производные от них. Тогда время работы алгоритма возрастает линейно относительно количества
предложений в текстах и разности между бо́льшим и меньшим из них, и алгоритм будет возмож
но использовать для более длинных текстов с большой разницей в количестве предложений. В то
же время это значит, что вероятность генерации программой ошибочного разбиения возрастает.
Поскольку целью написания данной программы являлось облегчение выравнивания текстов, а не
его полная автоматизация, это не так критично.

3.3 Программная реализация алгоритма
В начале своей работы программа выполняет первичное разбиение текстов на кластеры близких
между собой предложений. Начинается такое разбиение с подсчета расстояния между парой пер
вых предложений выравниваемых текстов. Затем к этим двум предложениям добавляется еще од
но предложение из русскоязычного текста, и расстояние подсчитывается уже для кластера из трех
предложений. Если новое значение русского варианта метрики меньше предыдущего, то предло
жение добавляется к кластеру, а оба значения метрики обновляются соответствующим образом.
Таким же образом проверяется принадлежность кластеру следующего японского предложения, за
тем – еще одного русского и так далее до того, как значение метрики не перестанет убывать. Тогда
кластер считается законченным и программа начинает работу над новым кластером.
После того как текст разделен на кластеры, каждый кластер, включающий в себя более чем одно

русское или японское предложение, проходит проверку балансировкой, заключающуюся в следу
ющем: если при исключении из текущего кластера первого японского предложения и добавлении
его к предыдущему среднее значение метрики для японского языка в этих двух кластерах умень
шается, то подобная конфигурация фиксируется, а значения метрики обновляются уже для обоих
языков. Затем аналогичная проверка проводится для последнего японского предложения, затем
– для русских, и так далее, пока среднее метрик не перестанет улучшаться. Этот шаг позволяет
выровнять предложения более корректным образом в том случае, когда предложения на стыках
кластеров короткие или не имеют достаточного количества опорных точек для того, чтобы улуч
шить показатель близости для своего кластера: тогда оно прикрепляется к следующему кластеру,
что негативно сказывается на оценке близости входящих в него предложений.

4 Применение алгоритма на практике

4.1 Корректность работы
Предложенный алгоритм демонстрирует достаточно высокую точность кластеризации: она была
корректна в 74% случаев при исключении из рассмотрения случаев, в которых кластера на каком
то из этапов были дестабилизированы настолько сильно, что вернуться к корректному разбиению
в последующих кластерах не получилось, и в 65%, если такие случаи из рассмотрения не исклю
чались, причем условием корректности считалась минимальность кластера, то есть наименьшее
количество действительно параллельных по своему смыслу предложений; эталоном корректно
сти являлись результаты ручного выравнивания, примененного для построения пилотной версии
корпуса (на данный момент включает в себя 47 размеченных параллельных текстов, состоящих из
42984 и 31752 токенов для русского и японского языка соответственно; тексты хранятся в формате
.xmlфайлов, разметка выполнена автором). В общем же корректность работы алгоритма состав
ляет 81%: именно столько полученных в результате работы кластеров были параллельными, хотя
при этом они не всегда являлись минимальными.

4.2 Обсуждение: недостатки предложенного алгоритма
Очевидным недостатком предложенного подхода является его плохая работа на предложениях, в
которых нет опорных точек. Если таких предложений несколько, то алгоритм начинает накапли
вать ошибки, что в конечном итоге приводит к совершенно неправильному разбиению. Такой же
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эффект возникает, когда опорные точки в русском предложении по какойто причине не пересе
каются с опорными точками в японском; если таких предложений в одном тексте стоит подряд
больше, чем в другом, кластерам не удается стабилизироваться. С этим недостатком можно спра
виться, если еще на этапе деления на предложения группировать предложения без опорных точек
в одно длинное предложение, которое не будет прикреплено ни к одному из соседних кластеров,
и тем самым не испортит их значения близости и не дестабилизирует их.
Также в данной реализации материалом для опорных точек в японских текстах служит сло

варный перевод, который может быть загрязнен огромным количеством синонимов, посторонних
слов и повторений, влияющих на оценку опорных слов. Проблема повторений уже решена, а про
блему синонимов и посторонних слов можно решить группировкой соответствующих одному сло
ву переводов: тогда опорная точка будет считаться общей, если найден русский эквивалент хотя
бы одному из них.
Существенным улучшением в плане производительности также будет отказ от использования

онлайнсловаря в пользу его локальной версии; на данный момент Pythonпакет, включающий
в себя базы словарей ЯРКСИ и WARODAI [14], уже разработан и на данный момент проходит
тестирование.
Но самым важным недостатком алгоритма является предположение о том, что если слово явля

ется той или иной частью речи в исходном тексте, оно будет той же частью речи и в переводе.
К примеру, слово « 連絡 » [renraku] ’связь, контакт’ в отрывке, приведенном в следующем разде
ле, являющееся существительным с морфологической точки зрения, на русский переведено как
«связаться», так как это существительное образует глагол добавлением вспомогательного глагола
«suru», который в данном случае в тексте по какойто причине опущен. Среди приведенных в сло
варе вариантов перевода образуемого им глагола («связываться, соединяться») нужный вариант
отсутствует, поэтому отследить взаимосвязь этих двух слов на данном этапе невозможно. Ситуа
ции такого рода, а также более вольное трактование переводчиками исходных текстов, в большей
степени свойственны художественным произведениям. Они сильнее всего искажают оценку бли
зости, но к подобным лексическим изменениям устойчив алгоритм ГейлаЧерча: возможно, если
при его помощи выполнять первичную кластеризацию текстов с дальнейшей балансировкой по
придложенному методу, то и последствия подобных проблем удастся минимизировать.

4.3 Пример работы алгоритма
В этом разделе представлен пример работы программы на отрывке из текста, подходящем для ил
люстрации обоих его шагов. Для каждого шага также приведена информация, генерируемая на
этапе подсчета метрик: количество пересекающихся и непересекающихся опорных точек, значе
ния опорных точек для предыдущего и текущего шагов обработки кластера и значения метрик для
русской и японской половин кластера.

(1) По словам Ютани, который родился и вырос в Осаке, примерно в 1960 году они с отцом
Кэйдо заехали в старый дом. Отец показал ему кровати и сказал, что на них спали русские,
взятые в плен во время русскояпонской войны. Из нашей и других газетЮтани узнал, что
Кусано исследует историю тех лет на основе фотографий русских военнопленных, снятых
в эпохуМэйдзи.Ютани связался с Кусано. 3 февраля они посетили склад в городе Хакусан
и осмотрели кровати и другие предметы.
大阪で生まれ育った油谷さんは 1960（昭和 35）年ごろ、父の奎道さんと旧松任町の実
家に帰省した際、蔵にある古いベッドを見せられ、「日露戦争の捕虜が使ったものだ」
と説明を受けたという。油谷さんは、本紙報道などで、草野さんが明治期に撮影され
たロシア人捕虜の写真を頼りに当時の足跡などを調べていることを知り、草野さんに
連絡。2人で 3日、白山市の蔵を訪れ、片づけてあったベッドなどを調べた。

Корректный вариант выравнивания текстов:

(2) Кластер 1:
По словам Ютани, который родился и вырос в Осаке, примерно в 1960 году они с отцом
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Кэйдо заехали в старый дом. Отец показал ему кровати и сказал, что на них спали русские,
взятые в плен во время русскояпонской войны.
大阪で生まれ育った油谷さんは 1960（昭和 35）年ごろ、父の奎道さんと旧松任町の実
家に帰省した際、蔵にある古いベッドを見せられ、「日露戦争の捕虜が使ったものだ」
と説明を受けたという。

(3) Кластер 2:
Из нашей и других газет Ютани узнал, что Кусано исследует историю тех лет на основе
фотографий русских военнопленных, снятых в эпоху Мэйдзи. Ютани связался с Кусано.
油谷さんは、本紙報道などで、草野さんが明治期に撮影されたロシア人捕虜の写真を
頼りに当時の足跡などを調べていることを知り、草野さんに連絡。

(4) Кластер 3:
3 февраля они посетили склад в городе Хакусан и осмотрели кровати и другие предметы.
2人で 3日、白山市の蔵を訪れ、片づけてあったベッドなどを調べた。

Вариант разбиения, генерируемый программой на первом шаге работы:

(5) Кластер 1:
По словам Ютани, который родился и вырос в Осаке, примерно в 1960 году они с отцом
Кэйдо заехали в старый дом.
大阪で生まれ育った油谷さんは 1960（昭和 35）年ごろ、父の奎道さんと旧松任町の実
家に帰省した際、蔵にある古いベッドを見せられ、「日露戦争の捕虜が使ったものだ」
と説明を受けたという。

JA:VERB 0/49 | [] + []
JA:NOUN 0/49 | [] + [’год’, ’дом’, ’отец’, ’осака’]
RU:VERB 0/3 | [] + []
RU:NOUN 4/3 | [] + [’дом’, ’отец’, ’осака’, ’год’]

RU:21.951 JA:3226.829

Нотацию при этом следует понимать следующим образом:
• JA, RU – язык опорных точек;
• NOUN, VERB – часть речи, к которой принадлежат опорные точки;
• 0/49 – отношение количества совпавших опорных точек к количеству не совпавших;
• [] + [’год’, ’дом’, ’отец’, ’осака’] – множество уже имеющихся в кластере общих опорных
точек, к которому добавляется множество новых опорных точек, построенное на текущем
шаге.

Значения коэффициентов при этом составили:
• для японского текста:

– 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖: 0.1, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜: 49, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡𝑡𝑡: 49, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛: 49 – для глаголов;
– 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖: 4.1, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜: 27, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡𝑡𝑡: 31, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛: 31 – для существительных;

• для русского текста:
– 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖: 0.1, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜: 3, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡𝑡𝑡: 3, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛: 3 – для глаголов;
– 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑖𝑖: 4.1, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜: 3, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡𝑡𝑡: 7, 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛: 7 – для существительных.

Таким образом, поскольку ни 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑡𝑡𝑡𝑡, ни 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛 не равны нулю, итоговое значение метрики для
данного кластера составляет:

⎧{{
⎨{{⎩

𝑆𝑆𝑗𝑗𝑡𝑡 = 𝑆𝑆𝑣𝑣𝑛𝑛𝑣𝑣𝑣𝑣 ∗ 𝑆𝑆𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑖𝑖 = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑣𝑣𝑛𝑛𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑣𝑣𝑛𝑛𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑖𝑖𝑖𝑖

∗ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑖𝑖
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖

= 49
0.1 ∗ 27

4.1 = 3226.829268292683

𝑆𝑆𝑣𝑣𝑜𝑜 = 𝑆𝑆𝑣𝑣𝑛𝑛𝑣𝑣𝑣𝑣 ∗ 𝑆𝑆𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑖𝑖 = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑣𝑣𝑛𝑛𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑣𝑣𝑛𝑛𝑣𝑣𝑣𝑣
𝑖𝑖𝑖𝑖

∗ 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑖𝑖
𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜

𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑜𝑜𝑜𝑜𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖

= 3
0.1 ∗ 3

4.1 = 21.951219512195124
(3)

Теперь добавим к кластеру еще одно русское предложение:
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(6) Кластер 1:
По словам Ютани, который родился и вырос в Осаке, примерно в 1960 году они с отцом
Кэйдо заехали в старый дом. Отец показал ему кровати и сказал, что на них спали русские,
взятые в плен во время русскояпонской войны.
大阪で生まれ育った油谷さんは 1960（昭和 35）年ごろ、父の奎道さんと旧松任町の実
家に帰省した際、蔵にある古いベッドを見せられ、「日露戦争の捕虜が使ったものだ」
と説明を受けたという。

JA:VERB 2/47 | [] + [’показывать’, ’сказать’]
JA:NOUN 8/24 | [] + [’дом’, ’год’, ’отец’, ’война’,

’плен’, ’осака’, ’время’]
RU:VERB 2/4 | [] + [’сказать’, ’показывать’]
RU:NOUN 7/4 | [’дом’, ’отец’, ’осака’, ’год’] +

+ [’время’, ’плен’, ’война’]

RU:21.951 → RU:1.073 ▼

Этот вариант более удачен, поэтому предложение закрепляется за кластером.

(7) Кластер 2:
Из нашей и других газет Ютани узнал, что Кусано исследует историю тех лет на основе
фотографий русских военнопленных, снятых в эпоху Мэйдзи.
油谷さんは、本紙報道などで、草野さんが明治期に撮影されたロシア人捕虜の写真を
頼りに当時の足跡などを調べていることを知り、草野さんに連絡。

JA:VERB 2/27 | [] + [’узнавать’, ’исследовать’]
JA:NOUN 4/33 | [] + [’газета’, ’эпоха’,

’фотография’, ’мэйдзи’]
RU:VERB 2/0 | [] + [’исследовать’, ’узнавать’]
RU:NOUN 4/4 | [] + [’мэйдзи’, ’фотография’,

’газета’, ’эпоха’]

RU:0.0 JA:103.484

Для этого кластера метрика по русскому предложению равна нулю, поскольку присутствуют все
необходимые глаголы. Изза этого она немного ухудшается при добавлении к нему следующего
предложения:

(8) Кластер 2:
Из нашей и других газет Ютани узнал, что Кусано исследует историю тех лет на основе
фотографий русских военнопленных, снятых в эпоху Мэйдзи. Ютани связался с Кусано.
油谷さんは、本紙報道などで、草野さんが明治期に撮影されたロシア人捕虜の写真を
頼りに当時の足跡などを調べていることを知り、草野さんに連絡。

RU:VERB 2/1 | [’узнавать’, ’исследовать’] + []
RU:NOUN 4/4 | [’газета’, ’мэйдзи’, + []

’эпоха’, ’фотография’]

RU:0.0 RU:0.464 ▲

Таким образом, это предложение становится началом нового кластера:

(9) Кластер 3:
Ютани связался с Кусано.
2人で 3日、白山市の蔵を訪れ、片づけてあったベッドなどを調べた。
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JA:VERB 0/21 | [] + []
JA:NOUN 0/4 | [] + []
RU:VERB 0/1 | [] + []
RU:NOUN 0/1 | [] + []

RU:100.0 JA:8400.0

Добавление следующего предложения улучшает оценку кластера, поэтому оно считается при
надлежащим ему:

(10) Кластер 3:
Ютани связался с Кусано. 3 февраля они посетили склад в городе Хакусан и осмотрели
кровати и другие предметы.
2人で 3日、白山市の蔵を訪れ、片づけてあったベッドなどを調べた。

JA:VERB 1/20 | [] + [’посещать’]
JA:NOUN 1/3 | [] + [’склад’]
RU:VERB 1/2 | [] + [’посещать’]
RU:NOUN 1/5 | [] + [’склад’]

RU:100.0 → RU:8.264 ▼

На этапе балансировки первый кластер считается удачным:

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (4)

поэтому он остается без изменений. А первое предложение третьего кластера переносится во вто
рой, поскольку оно сильно портит оценку своему текущему кластеру:

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑚 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (5)

Таким образом, в итоге отрывок получается корректно выровненным и полностью совпадаю
щим с приведенным ранее образцом.

5 Заключение

В настоящей статье предложен алгоритм, позволяющий с высокой точностью объединять предло
жения на русском и японском языке в параллельные кластеры. После доработки и исправления
проблем, обозначенных в разделе 4.2 (или минимизации их негативного влияния на результат),
алгоритм может быть использован для подготовки текстов к включению их в японскорусский
раздел параллельного корпуса НКРЯ.
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also accepted. We applied a classification approach and implemented a hard-voting ensemble of pretrained lan-
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Аннотация

В статье описаны нейросетевые модели, разработанные для соревнования по кластеризации
русскоязычных новостей Dialogue Evaluation 2021. Участникам соревнования было предложе-
на задача кластеризации, однако решения, построенные на применении классификации, также
принимались огранизаторами. Данная статья описывает подход, построенный на применении би-
нарной классификации и реализованный с помощью ансамбля предобученных лингвистических
моделей, настроенных (fine-tuned) на официальном наборе данных. Описанное решение заняло
третье место среди результатов 17 команд. Показатель качества в соответствии с F-мерой соста-
вил 96.5% на открытом лидерборде и 95.73% на приватном лидерборде.

Ключевые слова: схожесть новостных текстов, кластеризация новостей, русский язык, BERT,
ансамблевое обучение.

1 Introduction

News sites and communities produce a large amount of textual information on various subjects. In
recent years, there has been an increasing interest in the creation of news aggregators that consolidate
thousands of articles from different publishers and websites into a single page showing the latest news.
In this regard, detecting news stories related to one plot to combine them into news clusters seems to
be an urgent research task. Here we focus on the problem of news similarity detection in Russian as a
part of the Russian News Clustering, Headline Selection, and Headline Generation (Dialogue Evaluation
2021) shared task [5].

This work is based on the participation of our team in the news clustering task. Organizers of the shared
task provided participants with train and test sets of Russian news item pairs with a binary annotation
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1 Introduction

News sites and communities produce a large amount of textual information on various subjects. In
recent years, there has been an increasing interest in the creation of news aggregators that consolidate
thousands of articles from different publishers and websites into a single page showing the latest news.
In this regard, detecting news stories related to one plot to combine them into news clusters seems to
be an urgent research task. Here we focus on the problem of news similarity detection in Russian as a
part of the Russian News Clustering, Headline Selection, and Headline Generation (Dialogue Evaluation
2021) shared task [5].

This work is based on the participation of our team in the news clustering task. Organizers of the shared
task provided participants with train and test sets of Russian news item pairs with a binary annotation

indicating the relation or no relation to one news plot. We experiment with several text classification
models using ensemble learning and additional text preprocessing. The code is available on Github1.

Inspired by the recent success of state-of-the-art transformer architectures and language models, we
explore an application of Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) [2] model
extension for Russian language (RuBERT) [6] to news clustering. We consider this task as a text classi-
fication problem. To date, a number of studies have begun to examine BERT-based models for news text
classification, such as [1, 3, 10, 11]. We demonstrate that the text classification approach for news sim-
ilarity detection shows sufficiently high quality. In our experiments, the word representation of numbers
and the use of both headline and news text improve the model quality.

The rest of the paper is organized as follows. The definition of the task and the data description have
been summarized in Section 2. The proposed methods, experimental settings, results, and discussion
have been presented in Section 3. Section 4 is a conclusion.

2 Shared Task Overview

2.1 Task Definition
The purpose of the shared task is to determine whether a pair of news items are related to the same plot.
A plot is a collection of news stories about the same event. The notion of the «event» is defined narrow.
It means something that happened at a certain time, with certain people, and in a certain way. Different
sources can write about the same event. Descriptions of these events in different sources are combined
into one plot.

According to the organizers of the shared task, a pair of news items refers to the same event when
these news items have the same:

• time of the event (and close to the time of writing);
• numbers, such as the stock price of a company or the number of victims;
• locations, for example, the location of an event or the location of an accident.
A pair of news items is NOT related to the same event when the news items contain:
• inconsistent facts: the time or place of the event, significantly distinguishing the number of victims,

etc.;
• a description of an event in one of the news and a commentary on this event by some person in

another.
Originally, the task is formulated as a clustering problem. However, participants could use both

clustering-based approaches and approaches using text classification techniques. Formally, the classi-
fication task can be described as follows.

• Input. Given a pair of news items.
• Output. One of two different labels, such as "OK" (related to the same plot) or "BAD" (not related

to the same plot).
The results were evaluated using a standard F1-score.

2.2 Data Description
News documents were taken from the Telegram Data Clustering Contest2 and annotations were collected
via Yandex.Toloka crowdsourcing platform. The dataset contains 31,811 news pairs split into training
(14,838) and test (16,973) data. During the competition, it was forbidden to use any news documents
from the test set for training or pretraining, including pretraining word vectors on these documents.

Below are examples of news pairs from the dataset:
• Headline 1: На мужчину, заразившего коронавирусом двух постояльцев хостела в

Москве, завели дело [A case was opened against a man who infected two guests of a hostel
in Moscow with coronavirus].
Headline 2: В Москве завели дело на мужчину с COVID-19, который поселился в хо-
стеле, чтобы не заражать домочадцев [In Moscow, a case was opened against a man with

1https://github.com/oldaandozerskaya/DE2021_news_similarity
2https://contest.com/docs/data_clustering2
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COVID-19, who settled in a hostel so as not to infect households].
Label: OK.

• Headline 1: Правительство выделило Свердловской области «антикризисную помощь»
на 5 миллиардов рублей [The government allocated the Sverdlovsk region "anti-crisis assist-
ance" for 5 billion rubles].
Headline 2: Муниципальные образования Республики Чувашии получат допол-
нительную финансовую помощь [Municipalities of the Republic of Chuvashia will receive ad-
ditional financial assistance].
Label: BAD.

3 Our Solution

Our final solution is a classifier based on the BERT [2] architecture. All BERT-based models had similar
preprocessing and all models were trained or fine-tuned on the official training set. For each model, the
training data were randomly divided into a training and validation subset in a ratio of 90:10. Depending
on their average performance the best three models were ensembled and submitted.

3.1 Input Representation
A good headline represents a summary of an article. However, headlines should encourage users to open
full articles and should not contain complete information [4]. Therefore, we represented the news item as
a concatenation of its headline and text in our final solution. Since the BERT-based models can process
sequences of no more than 512 tokens, we truncated each text to 200 tokens. Further, the texts of the
two news items were concatenated into one sequence and supplemented with special tokens «[CLS]»
and «[SEP]»:

• «[CLS]» + headline1 + text1[:200] + «[SEP]» + headline2 + text2[:200] + «[SEP]»
Further, news articles contain a lot of numbers. Moreover, the coincidence or proximity of numbers

is one of the key criteria for attributing the news to one plot. We experimented with two forms of
numbers: original digits and their word form. For word forms, we replaced every number in the text
with its word form (e.g. «23» → «двадцать три»[«twenty-three»]). The replacement is performed
with num2words3 Python package. Our model exhibits a tiny increase in performance for word-form
numbers (see subsection 3.3).

3.2 Model
Our classifier is based on RuBERT [6], a pretrained language model for Russian. RuBERT was initial-
ized using a multilingual version of BERT-base and trained on the Russian part of Wikipedia and news
data. During the development phase, we compared several types of input representation. Further, we
trained three models using the most efficient input representation with random training and validation
data splitting and combined these models into a hard-voting ensemble.

We conducted our experiments on Google Colab Pro (CPU: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz;
RAM: 25.51 GB; GPU: Tesla P100-PCIE-16GB with CUDA 10.1). Each model was fine-tuned for 3
epochs. The models are optimized using AdamW [7] with a learning rate of 2e-5 and epsilon of 1e-8, a
max sequence length of 512 tokens, and a batch size of 4. We implemented our models using Pytorch
[8] and Huggingface’s Transformers [12] libraries.

Moreover, we used a Linear Support Vector Classifier (Linear SVC) baseline, which was implemented
with Scikit-learn [9]. The baseline was trained on news headlines represented as a bag-of-words matrix
for 10,000 words.

3.3 Results
Table 1 shows our experimental results obtained during the development phase of the competition.

As can be seen from the table above, adding news texts to input data greatly improves the quality of
the classification (more than 5% relative to a headline-only trained model). Moreover, during our exper-

3https://github.com/savoirfairelinux/num2words
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3https://github.com/savoirfairelinux/num2words

Table 1: Experimental results
Model F1-score (%, public LB)
Linear SVC baseline (headlines) 88.3
RuBERT (headlines) 90.5
RuBERT (+ news text) 96
RuBERT (+ converting numbers to words) 90.7
RuBERT (+ ensembling) 91.1
RuBERT (+ news text,
converting numbers to words, and ensembling) 96.5

Table 2: Results on the test set
Rank Team F1-score (%, public LB) F1-score (%, private LB)
1 maelstorm 96.9 96.04
2 naergvae 96.7 95.98
3 g2tmn 96.5 95.73

Avg result 92.4 87.94

iments, models with word-form number representation showed slightly better performance (+0.2%). As
expected, the use of ensemble learning also contributes to an increase in quality (+0.6%). The model
aggregated adding news text, converting numbers to words, and ensembling outperforms the baseline by
8.2%.

The final results of the competition are summarized in Table 2. Our system achieved 96.5% of F1-
score on the public leaderboard and 95.73% of F1-score on the private leaderboard of this shared task
that attracted 17 submitted teams in total. Some error examples are presented below:

• Headline 1: Совет ЕС утвердил соглашение об упрощении визового режима с Белорус-
сией[EU Council approves visa facilitation agreement with Belarus].
Headline 2: Евросоюз упростил получение визы для Беларуси, уменьшив список доку-
ментов и стоимость краткосрочной визы[The European Union simplifies obtaining a visa for
Belarus by reducing the list of documents and the cost of a short-term visa].
True label: OK.
Predicted label: BAD.

• Headline 1: В мэрии Оренбурга сообщили о выемке документов по делу о халатно-
сти[The mayor’s office of Orenburg reported the seizure of documents in a negligence case].
Headline 2: Следователи пришли с обыском в мэрию Оренбурга [Investigators came to
search the Orenburg mayor’s office].
True label: OK.
Predicted label: BAD.

• Headline 1: Вiд пацанки до панянки-4: дворецкий Школы леди вспомнил трогатель-
ные моменты выпускного бала[From tomboy to girly girl-44: the butler of the Lady’s School
remembered the touching moments of the prom].
Headline 2:Опубликованы видео со съёмок дорамы «Самый прекрасный момент» [Film-
ing Videos for ’The Most Beautiful Moment’ Released].
True label: BAD.
Predicted label: OK.

• Headline 1: Минкульт назвал этапы «разморозки» работы кинотеатров [The Ministry of
Culture called the stages of "defrosting" of the work of cinemas].

4In Ukrainian
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Headline 2:Владелец кинотеатра рассказал, от чего зависит возврат фильмов на боль-
шие экраны [The owner of the cinema told what determines the return of films to the big screens].
True label: BAD.
Predicted label: OK.

As you can see from the examples, false-negative errors are usually related to the fact that one of the 
news items describes the event in more detail. The third example shows an interesting false positive error 
case probably explained by the spelling of the TV show’s name in Ukrainian. The first news in the last 
example describes the event and the other contains a commentary on this event. This case is stipulated 
by the organizers of the competition as a criterion for attributing the news to different plots.

4 Conclusion

In this work, we have explored an application of Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers (BERT) to the task of news article similarity detection in Russian. We have compared several ap-
proaches to input text representation and noted that our BERT-based model benefits from adding article 
fragments to input data. A hardvoting ensembling technique obtained our best result on the test data.
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Аннотация
Исследования семантических сдвигов методами компьютерной лингвистики трудно оценивать, посколь

ку языку свойственно меняться на всех уровнях. Как следствие, создаются множество интересных моделей,
но их сравнение предстает нетривиальной задачей. Эта статья описывает систему представленную нами на
RuShiftEval 2021, одну из немногих недавних дорожек (shared task), которые позволяют исследователям,
благодаря унифицированной системе оценки и единым данным ”золотого стандарта систематически срав
нивать модели семантических сдвигов и расширять понимание разработанных методов. Мы показываем,
что, несмотря на высокие результаты, полученные при решении аналогичных задачах на других языках,
метод Temporal Referencing продемонстрировал низкую эффективность на русском языке.

Ключевые слова: семантический сдвиг, русский язык, диахронические векторные семантические мо
дели

1 Introduction

The computational study of lexical semantic change (LSC) presents many challenges [4]. Evaluation is
one of many hurdles this flourishing field faces (for overviews, we refer to [31, 6, 33]). Until recently,
the majority of prior works evaluated their models on limited, adhoc test sets specifically created for the
purpose of evaluating that very model—making thorough comparison between models nighimpossible.1
The evaluation hurdle was somewhat alleviated in the last decade with works such as [5, 29, 26, 34, 25]

who applied different methods for introducing synthetic change. This allows for a largerscale evaluation
of models on the data they are trained on (or finetuned with), thereby bypassing the need to rely on
historical dictionaries compiled with different methodologies and on different data [4]. In 2020, the
SemEval2020 Task 1 on Unsupervised Detection of Lexical Semantic Change [28] laid the groundwork
for the first comparative study of computational models of lexical semantic change in English, Swedish,
German, and Latin, based on the DURel framework [27]. Followup tasks followed with DIACRita [23]
on Italian, and this shared task, RuShiftEval, on Russian [21]. In this paper, we describe the hyperpara
meter search and submissions of our team, SBXHY, at RuShiftEval 2021.

1This observation is particularly obvious in Table 3 of [31].
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2 Task description

The task requires teams to rank a list of 99 target words by their degree of predicted semantic change.
Every team can submit up to 10 predictions. Following previous tasks, the predictions are evaluated
against the ground truth using the Spearman correlation ρ, and each team’s best prediction is kept for the
final ranking.
As mentioned in the introduction, this task follows the same principles as the two tasks that precede it,

allowing for the comparison ofmodels across languages. This task also has the advantage of using annota
tions created using the theoreticallymotivated DURel annotation framework [27] which was the basis
of the SemEval2020 Task 1 on Unsupervised Detection of Lexical Semantic Change [28]—reinforcing
comparison potential.
Compared to the previous tasks, RuShiftEval presents three advantages. First, instead of asking par

ticipants to estimate semantic change between two periods, RuShiftEval benefits from ground truth an
notations for three periods: preSoviet, Soviet, postSoviet. This is beneficial in two ways: it triples the
number of predictions, as we move from “before → after” to “preSoviet → Soviet” AND “Soviet →
postSoviet” AND “preSoviet → postSoviet”, but also presents a perhaps more realistic view of se
mantic change. Theoretically, such a task setup should also benefit “dynamic” models that share data
across time bins, as alignment procedures have been shown to be extremely noisy [8, 34].
Second, RuShiftEval is based on the RNC corpus,2 which was also the basis of RuSemShift [24], a

largescale manuallyannotated test set for LSC in Russian. While RuSemShift only provides annotation
scores for two distinct time periods (“preSoviet→ Soviet” and “Soviet→ postSoviet”) and not for the
longerterm change (“preSoviet→ postSoviet”), this task is the first to provide training data for the task
of LSC detection, at least for two periods.
Finally, RuShiftEval presents time slices that are based on historical periods reflecting deep changes

in Russian society.3 Previous work in (lexical) semantics, such as [1], do point out the relevance of
realworld changes on semantic change: the changing reality of our conception of the world sometimes
requires the shift of existing concepts. RuShiftEval, by splitting the corpus in three subsets corresponding
to strong schisms in Russian society (“preSoviet”, “Soviet”, “postSoviet”), provide, just like previous
work (eg [16], who split their corpus according to socialist milestones), a more ecological view of se
mantic change.4

3 System overview

As described in previous work [28, 18], we consider an LSC system as a combination of:
• a semantic representation,
• a temporal alignment procedure,
• a change measure.

Semantic representations are, quite straightforwardly, representations of the word(s) at hand: vectors,
clusters, etc. Temporal alignment procedures serve, if needed, to make representation comparable across
time slices. Finally, the change measure allows to compare representations extracted from different time
slices.
Until very recently, most work computationally tackling lexical semantic change made use of type

embeddings.5 Recent work employed token embeddings from largescale language models, either pre
trained or trained from scratch on the data at hand [17, 22, 3, 20, 15, 11, to cite but a few]. Despite
these models performing extremely well on a variety of NLP downstream tasks, they give relatively poor

2https://ruscorpora.ru/new/corpora-intro.html
3We do not make the assumption that only the people of Russia speak Russian, and that therefore the RNC is representative

of all Russian languages. Nonetheless, the corpus is carefully crafted and, in the remainder of this paper, we use ‘Russian’ as
‘the Russian language as described in the corpus.‘

4The SemEval 2020 Task on ULSCD did make use of large shifts in society for one of its languages (Latin), by splitting the
corpora into “preChristian” and “Christian” eras.

5We make the difference between “type” and “token” embeddings. Type embeddings are often referred to as “static” em
beddings, a term that can lead to confusion in LSC as some models encode temporal information and are thus called “dynamic.”
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results in previous LSC shared tasks [2, 28, 23]. Following this observation, our team decided to employ
type embeddings as they currently are better understood [9, 35].
More specifically, we use in this task Temporal Referencing [34, ‘TR’], as it is shown to perform very

well on the task on LSC: it is shown to be much less noisy than the thenstateoftheart SGNS+OP6
combination on both a synthetic and reallife task on English data by its authors. TR uses a relabeling
trick and manages to achieve the same goal as dynamic models (i.e.: avoiding alignment) while using
static embeddings. As best put by Tahmasebi et al [32], TR consists in “training embeddings on a corpus
as a whole, while relabeling target words during training with their time information, following work
such as [12], [13], and [35]. A word w in a sentence c1, c2, w, c3, c4 from time t would be relabeled
as c1, c2, wt, c3, c4 only when w is a target word. This results in individual timedependent embeddings
for each target word but avoids alignment since they are all situated in the same space. The context
embeddings are average embeddings across the whole corpus and thus suffer from bias towards time
periods with more data.” In the case of the RuShiftEval task, with similar data sizes between time bins,
the data discrepancy often seen in diachronic corpora is not problematic.
The two main advantages of TR compared to, among others, SGNS+OP, is first its implicit alignment:

given the fact that the entirety of the data is used for training but only target words are assigned a temporal
label, there is no need for noisecreating alignment between time periods. Second, given the fact that TR
uses the entirety of the data, there simply is ‘more data’ to build vectors, which often results in better
vectors. At SemEval 2020 Task 1, team Jiaxin & Jinan [37] implement TR and rank 3rd and 2nd on
subtasks 1 and 2 respectively, teamDCC [36] rank 6th on the first subtask, and teamRandom [14] show, in
the postevaluation phase, excellent results with TR. Finally, given the fact that TR has been successfully
used on Russian data in another context [19], namely a textbased sociological study of modernisation
politics in Russia, this particular model seemed like an excellent choice.
As with most previous work, we use the cosine distance between two vectors as a measure for se

mantic change. Embeddings were trained on a lemmatised version of the corpus. We deviated from the
task organisers in the choice of tool for the lemmatisation, which in our case was carried out through
pymystem37 (a Python wrapper for Yandex’ MyStem8), while the organisers’ version of the corpus on
which baselines models were trained was processed with UDPipe [30]. In the next section, we describe
the choice of hyperparameters.

4 LSC as a supervised task: hyperparameter tuning

As mentioned in Section 2, RuShiftEval 2021 is the first task on LSC to provide highquality training
data. As a result, hyperparameter tuning – the problem of choosing the best possible hyperparameters
for a machine learning algorithm – becomes possible. Using the available gold labels from RuSemShift
[24], we train a variety of TR models and follow [18] in paying particular attention to dimensionality.
The hyperparameters considered are the following:

• frequency threshold ∈ [50, 70],
• window size ∈ [2, 5, 7],
• vector dimensionality ∈ [50, 75, 100, 200, 300],
• iterations ∈ [5, 10, 25].
We trainmodels for all combinations of these hyperparameters, as well as, given interesting preliminary

results with lowdimensional vectors and large window sizes, two additional models:
• frequency threshold 50, window size 11, dimensionality 22, iterations 5
• frequency threshold 50, window size 11, dimensionality 50, iterations 5.

5 Results

We finished last at the end of the competition: unfortunately, we misread the instructions and ranked our
prediction in the opposite order of what was required, leading to a negative correlation of −0.369. After

6Skipgram with negative sampling [7, 10] as a model, and Orthogonal Procrustes as an alignment method.
7https://github.com/nlpub/pymystem3
8https://yandex.ru/dev/mystem/
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recalculation by the organisers, our team was officially ranked 11th.
Further analysing our models in the postevaluation phase, we see that our approach, despite benefiting

from a hyperparameter search based on RuSemShift, yields averaged results on three subtasks ranging
from 0.028 to 0.379, and beating the organiser’s baseline with some difficulty. We present our fifteen
best results, during the postevaluation phase, in Table 1.9 Obviously, evaluating the advantage of a
hyperparameter search is complicated, as the aim of such an entreprise is to find the ideal combination of
different hyperparameters – there is thus no “ground truth” to compare against. We thus look at models
trained with oftused hyperparameters, as well as the overall performance of all our models. Models
trained with the usual default settings for SGNS for English (window size of 5, dimensionality of 300, 5
iterations) score 0.236 and 0.23 respectively for the frequency thresholds of 50 and 70 – well below the
top scores, while Figure 1 shows a relatively wide variation of scores, with roughly 50% of all models
being outperformed by at least 0.086 point. Both observations indicate that a hyperparameter search on
training data is useful for this sort of task.

Table 1: Best 15 hyperparameter configurations during the postevaluation phase. Average score is Spear
man’s ρ correlation with the ground truth for all three subtasks.

Freq.
threshold

Window
size

Dimensionality Iterations ρ

70 5 50 5 0.379
70 5 75 5 0.374
70 7 50 5 0.369
50 11 22 5 0.368
50 7 75 5 0.365
70 7 75 5 0.365
50 5 50 5 0.364
50 7 50 5 0.364
70 5 50 25 0.364
70 7 50 10 0.363
50 7 50 25 0.362
70 7 50 25 0.360
70 7 100 5 0.356
50 7 100 5 0.355
70 7 75 10 0.351

6 Conclusions

Our shared task system investigated the usefulness of a simple hyperparameter search on Russian, in a
controlled setting. Despite the assumption based on several previous works that the particular method
we utilise, Temporal Referencing, should produce good performance, our submissions – both during
the evaluation and the postevaluation phases – seem to indicate otherwise. Indeed, our system beats
the baseline with some difficulty, and, even with postevaluation scores, is vastly outperformed by other
teams. Nonetheless, it does not mean that themethod is unfit for such a task: it yields comparable absolute
performance on Russian as it did on English at the SemEval 2020 Task 1 as per team Jiaxin & Jinan [37],
where TR performed well and other teams – including variations of the highperformance system in this
task – performed poorly.
While pure conjecture at this point,10 it seems that this task setup might have been particularly diffi

cult for type embeddings systems: indeed, other teams with similar setups (TR, SGNS) do not perform
very well either. Whether the presence of tuning data better benefits token embeddings rather than type
embeddings should also be investigated. We leave for future work a thorough analysis of the annotated
data, of the semantic shift measure used in the dataset (“COMPARE” vs graph clustering), as well as an
investigation of the effect of the lemmatiser on the quality of the embeddings.

9The predictions based on the models making up the top two results were not submitted to the competition website, as
unfortunately the models did not finish training on time.

10This will need to be investigated in future work, once all system description papers are available.
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Abstract 

This paper discusses approbation of an integrative attribution method for texts in the Russian language. The 
methodology goes after (Koppel, Schler 2003): computer program tries to imitate human expert work. So, it is based 
on interpretative language study with its objectification through mathematical statistics. The choice of parameters 
describing the author’s individual style is rooted to considering text to be a product of an authentic language person-
ality. Language personality is described using psycholinguistic (Yu.N. Karaulov), sociolinguistic (M.Coulthard, 
R. W.Shuy) methods and the methodology of forensic linguistics (S.M. Vul, D.Wright). On the basis of the principles 
above, the software for attribution is created: http://khorom-attribution.ru/#/. As output the resource displays mathe-
matical models of persons’ individual styles and the metrics for null hypothesis evaluation: Pearson correlation coef-
ficient, linear regression and Student’s t-test. The functionality of the resource is aimed to solve an identification 
problem of text attribution for «closed class» (Juola 2008) with pair-wise comparison, but the resource can also be 
used in the personality diagnostics in forensic, philological and cultural researchers. 
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Аннотация 

В статье речь идет об апробации интегративного атрибуционного алгоритма. Он основан на анализе идио-
стиля автора письменного текста методами интерпретативной лингвистики с последующей объективацией 
полученных данных с помощью математической статистики. Алгоритм решает идентификационную про-
блему атрибуции. Выбор параметров, описывающих индивидуальный стиль автора, основан на рассмотрении 
текста как продукта аутентичной языковой личности. Языковая личность описывается с использованием пси-
холингвистических (Ю. Н. Караулов), социолингвистических и судебно-лингвистических (С. М. Вул, M.Coul-
thard, R. W.Shuy) методов. Для проверки гипотезы о том, что именно интегративная методика является наибо-
лее эффективной при решении идентификационной задачи атрибуции, было создано электронное приложение 
«ХоРом», кумулирующее в себе описанные выше подходы к анализу языковой личности: http://khorom-attrib-
ution.ru/#/. С помощью ресурса можно сравнить две модели языковой личности и определить уровень их сход-
ства посредством следующих метрик: коэффициента корреляции Пирсона, коэффициента детерминации ли-
нейной регрессии и t-критерия Стьюдента.  

Ключевые слова: атрибуция; языковая личность; лингвистическая модель; математическая модель 

1 Credits 
The problem of text attribution in modern linguistics is becoming increasingly relevant. Since L. Camp-
bell [5] and V. Lutoslawski [26] in the West and N.A. Morozov [32] in Russia, attribution linguistics has 
followed two parallel paths: stylometry (Mendenhall T. [30]; F. Mosteller, D. L. Wallace [33]; C. Labbe, 
D. Labbe [21]; J. Burrows [4]; T. Merriam [31]; P. Juola, J.Sofko, P. Brennan [15]; G. Ya. Martynenko 
[27]; T. Litvinova, P. Seredin, O. Litvinova [24]; D. Wright [50]; S.V. Ionova, I.V. Ogorelkov [8] etc.) 
and interpretative text analysis (A.Yu. Komissarov [18]; G.R. McMenamin [29]; E.I. Goroshko [13]; 
E.I. Galyashina [10]; M. Coulthard [6]; S.M. Vul [49]; I.I. Rubtsova, E.I.Ermolaeva, A.I.Bezrukova 
[44], etc.). Nevertheless, nowadays a trend towards fully automated systems that use different models, 
algorithms and metrics is being formed. They include those based, for example, on n-grams (B. Murauer, 
M. Tschuggnall, G. Specht [34]; L. Muttenthaler, G. Lucas, J. Amann [35]), POS-tags (T. Litvinova, 
A. Sboev, P. Panicheva [23]), sentence, word lengths (J.E. Custódio, I. Paraboni [7]), using clustering 
(P. Panicheva, A. Mirzagitova, Y. Ledovaya [38]) and vector (A.Bacciu and others [1]) approaches, tra-
ditional (A. Gomzin, A. Laguta, V. Stroev, D.Turdakov [12]) and modified (M. Korobov [20]) Python 
libraries. Many of the quantitative approaches are productive and show high level results, but they con-
sider the individual style to be a series of linguistic probabilities, not a product of individual’s speech 
ability and comp-tence. Thus, using only quantitative approaches based on the collection of traditional 
stylometric features, even in a large number of them (M. Bhargava, P. Mehndiratta, K. Asawa [2]), it is 
impossible to create a complete model of the author’s individual style that adequately reflects an author’s 
language personality. Psycholinguistic, sociological and cognitive approaches to an individual style cer-
tainly help to make the model of an author’s language personality more complete. There has been а 
successful at-tempt to use the integration of approaches above (quantitative and qualitative) and vector 
text representation in the research by (E. Pimonova, O. Durandin, A. Malafeev [39]). From our point of 
view, the idea of integration is quite relevant. 

2 Introduction 
In our work, we propose an integrative approach based on understanding the individual style both as a 
combination of language probabilities (quantitative approach based on stylometry), and as a result of a 
specific language personality representation (qualitative approach based on interpretative linguistics). It 
allows to create a fairly complete, comprehensively imitating the original and adequate model of au-
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thor’s individual style. Interpretative linguistics methods reveal information about the personality’s the-
saurus, pragmaticon, grammar and lexicon, and stylometry allows to objectify the interpretative analysis 
results. Moreover, such approach should be universal and solve attribution problems both for scientific 
and pragmatic purposes, including forensic ones. At the same time, it must solve the problem of author-
ship attribution for texts of different genres and lengths.  

3 Research Methods 

3.1 Theoretical basis 

The most suitable parameters for attribution model should reflect language personality as a result of 
cognition process, identify the author’s individual style and at the same time could be extracted from 
the text automatically with minimum preprocessing (tokenization, lemmatization, POS-tag annotation). 
To define them an expert manual study of 10 multi-genre text blocks (116 thousand words) was con-
ducted. They are universal for text of any genre or length and easy to be extracted using some pre-
defined rules. The parameters are distributed over three levels of language personality in Yu. N. Karau-
lov’s [17] conception:  

• pragmaticon level (the level of speech strategies and tactics): sentences with homogeneous parts, 
sentences with appositions, parenthetic words and phrases explicating subjective modality; pur-
pose, emphasizing and comparative syntactic structures representing the level of the author’s 
competence in writing and attitude towards reality; syntactic blends giving an idea of the func-
tional style of the text; verbal mononuclear sentences explicating the representation of reality; 
complex sentences; address forms as a phatic element – in total 11 constructions and 107 cus-
tom-built rules for extracting them from the text; 

• thesaurus level (cognitive worldview): this section includes the most frequent combinations of 
words that describe grammatical and semantic features of the text (word bigrams and trigrams); 
key lexemes; explicators of axiological text dominants of the ‘us/them’ dichotomy – in total 3 
standard algorithms and 1 authentic, rule  for extracting linguistic information; 

• lexicon level (lexical and grammatical competence): parts of speech (the number of independent 
parts of speech and their ratio: B. N. Golovin’s coefficients including coefficient of connexion 
and others [11], Gunning fog index, Flesch-Kincaid readability tests with coefficient for the 
Russian language [47: 679], etc.), hyphenated words; modal particles, interjections, pres-
ence/absence of the modal postfix ‘-то’, preferred intensifiers; number of misspelled words and 
typos – in total 10 standard algorithms and 32 authentic, custom-built rules for extracting lin-
guistic information from the text. 

3.2 The principles and peculiarities of search and modeling procedure 

To create the rules morphological tagging, information about semantic valence of words, information 
on structural schemes of the Russian language and information on punctuation are used.  

Extracting of pragmaticon parameters is connected with principles of semantic syntax [37], grammar 
of Russian [45], and based on POS-tags and punctuation. For example, the formalized rule (search al-
gorithm) for finding explicators of subjective modality is the following: 

- a dictionary of subjective modality explicators is created; 
- a punctuation rule, which allows to overcome homonymy is prescribed:  
1. __, Prnt, __  
2. Prnt, __  
where Prnt is any part of speech; __ - some part of a sentence. 
Purpose syntactic structure rule is based on semantic valence and structural principles of linguistic 

constrictions [22]. Compound prepositions ‘с целью/из расчёта’ (for the purpose of/in order to) require 
an infinitive implementing purpose semantics. Thus, the rule is: ‘с целью/из расчёта’ + INFN, where 
INFN – infinitive.  

Defined personal sentences could be found with the help of the algorithm below:  
1. + V, 1per / 2per, sg / pl, praes / fut, indic 
2. + V, sg / pl, imper 

1065

Linguistic Modeling as a Basis for Creating Authorship Attribution Software



3. – N / SPRO, nom, sg / pl  
4. – NUM, nomn _+ N в gen/ gen2, pl  
5. – «много/мало/несколько/немного/немало» _ + N в gen/ gen2, pl. 
where: «+» at the beginning of the scheme – the presence of an element in the sentence; «+» between 

the elements – the presence of both elements in the scheme; «-» at the beginning of the scheme – the 
absence of an element in the sentence; «/» - designation of “or”; «_» – possible presence of one or two 
words; V is a finite verb; 1per / 2per – the first and the second person respectively; sg / pl - singular and 
plural, respectively, praes / fut - present and future tense, respectively; indic - indicative; imper - imper-
ative; N is a noun; SPRO - pronoun-noun (a pronoun that has the semantics and syntactic function of a 
noun); nom – nominative case; NUM - numeral; gen / gen2 - genitive and second genitive, respectively. 
Nomenclature is taken from the Russian National Corpus: https://ruscorpora.ru/new/corpora-
morph.html. 

Constructing rules for units of author’s lexicon is based on morphological annotation. Modal postfix 
‘-то’ rule is the following: POST-то, other than SPRO or APRO in any case in plural or single form, 
where POST – any part of speech, SPRO/APRO – pronoun with noun/adjective semantics and syntactic 
function.  

An intensifier refers to a lexeme used to determine the degree of the semantic category of intensity. 
Most often, intensifiers are adverbs, the number of which is large yet limited. Nevertheless, the category 
of intensity is not limited exclusively to adverbs, for example: 

(1) Какая     красота! 
What     a beauty!  
‘What     a beauty!’ 

— in this case, the pronoun какая (what) serves as an intensifier. Thus, in this study, we have made 
a set of rules to search for structures containing intensifiers (in total 16 rules); the list of intensifiers 
includes adverbs, some adjectives and pronouns (in total 93 units) in relevant grammatical structures, 
such as: ADJ in direct cases in singular or plural form + NOUN, where ADJ – adjective: 

(2) Настоящий     бардак. 
Real                  mess.  
‘Real mess.’ 

To extract linguistic structures Pymorphy2 is used for morphological information finding and NLTK 
with a model for the Russian language are used for syntactic information analysis. NLTK is also used 
for creating unique, custom-built rules for text structures search because of its convenience for this pur-
pose. After extracting the above morphological and syntactic information from the texts, the absolute 
frequencies of each parameter occurrences are converted into relative frequencies (ipm is used) that 
allow to compare texts of different lengths. Instance per million for lexical material is carried out in the 
standard way, for syntactic parameters, the value of each parameter is divided by the number of sen-
tences in the text.  

The thesaurus level of the language personality is the most difficult for formalization. It is not difficult 
to create a material explication of the author's thesaurus [3]. Nevertheless, to determine how the units in 
thesaurus “are arranged in a hierarchical system indirectly reflecting the structure of the world” [trans-
lation ours] [17] is extremely difficult. That is why this level is represented by the smallest number of 
parameters. 

The most frequent word combinations in the texts are identified by the absolute frequencies of their 
occurrence next to each other taking into account that the lexeme must not be included in the list of stop 
words. Key lexemes are determined using the logarithmic likelihood algorithm when comparing the text 
with a large reference corpus (Opencorpora, URL: 1,540,034 words). As a result, for each text we obtain 
a list of keywords with the loglikelihood score (LL) numerical explication. The final list only includes 
words with LL greater than 50.  

Before analysing key lexemes and the most frequent word combinations, the combinations with per-
sonal and proper names are removed from the lists, as these lexemes mark the text theme rather than the 
peculiarities of the author’s individual style. 
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Explicators of axiological textual dominants of ‘us/them’ groups in this study refer to the dispersion 
of the pronouns ‘I/we-groups’, ‘you/they-groups’, i.e. pronouns of all categories in direct and indirect 
cases are counted for the relevant groups. 

3.3 Application architecture and tools 

The algorithm for parameters extraction has the following architecture:  
1. Input  
2. Automatic extraction of parameters describing author’s individual style 
2.1. Preprocessing  
2.1.1. Sentence-splitting  
2.1.2. Tokenization 
2.1.3. Morphological parsing  
3.2. Processing 
3.2.1. Stylometry block 
3.2.1.1. Calculation of basic metrics (number of words, sentences)  
3.2.1.2. Search for traditional stylometric textual data (n-grams, indices) 
3.2.2. Cognitive block 
3.2.2.1. Search for parameters by preset rules 
3.2.2.2. Assigning weight to each parameter 
4. Building mathematical models of the texts being compared: attribute presentation as a sequence of 

numerical features  
5. Comparing the mathematical models calculating the degree of similarity between them using Pear-

son correlation coefficient, coefficient of determination of linear regression and Student’s t-test to prove 
or disprove the hypothesis H0 that the two texts have the same author. 

6. Sending the results to a client 
The resource is a single-page application built on client-server architecture with the interactions car-

ried out through HTTP-requests. The user interface interacts with the backend sending data to the server 
and displaying it in the way convenient for user. Back-end is based on principle of RESTful web API 
and is responsible for text preprocessing and parameter calculating. Back-end is programmed using Py-
thon 3.6, Flask Restplus framework and some other components: NLTK, Pymorphy2, Requests, 
Pyaspeller (a Python shell for Yandex.Speller), Scipy. Back-end receives a HTTP-request containing 
texts and set of parameters to conclude about their similarity degree. Then it calculates the needed results 
and sends them back to front-end in an HTTP-request. Front-end visualizes results from the request. The 
application is developed on a virtual machine powered by Ubuntu operation system and operated by 
uwsgi and nginx web-server. Front-end is programmed using an open access Javascript-framework 
Vue.js with the following packages and libraries: Axios, Vue-Material, Vuex, Vue-Router, Webpack, 
Yarn. 

3.4 The functionality and interface of the software 

The algorithm presented above has been implemented in an open access prototype of attribution soft-
ware named ‘KhoRom’, URL: http://khorom-attribution.ru/#/. The user module has the following func-
tions: two texts A and B are used as input; the user can pre-select the text genre. This option is included 
because rules for finding parameters may vary in different discourses (for example, they are very specific 
for sentence ending in business e-correspondence). 

The user can not only build a model based on the preset parameters (Figure 1), but also has the option 
to select those he/she finds the most relevant for a certain pair of texts. This functionality sets apart our 
software from similar attribution algorithms, for example, from those based on machine learning [2; 39: 
40], where all parameters are preset by the developer, not by the exact user. This also makes the resource 
not fully automatic, which can be important for forensic authorship analysis in Russia where full automa-
tion of the identification process is unacceptable according to the methodology [44] and the law [36; 9]. 
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Figure 1: User module of the ‘KhoRom’ resource: preset parameters 

As output the system displays Pearson correlation coefficient, values of linear regression, and Stu-
dent’s t-test for the models of the two texts being compared, as well as the values of each parameter for 
the two texts (Figure 2). 

 
Figure 2: User module of the ‘KhoRom’ resource: output data 

It is important that this block is not the final step in the developed methodology. Text statistics needs 
to be interpreted. Thus, for traditional mathematical statistics, Pearson correlation coefficient of more 
than 60% is considered significant; in the case of stylometry, it is necessary to talk about the similarity 
of models with a correlation coefficient of 86% and higher [40]. The software deliberately does not 
produce the result as a postulate “The author of the two texts is one person / The authors of the two texts 
are different people”. In the proposed methodology, it is the expert who makes the final decision on the 
text attribution, examining the statistical data according to scoring tables elaborated in the research. 

The verification module is also programmed for the user: on the ‘Auxiliary Parameters’ tab, the user 
can view all the components, for which relative frequencies and other metrics have been calculated 
(Figure 3). Moreover, the user can make own corrections if he/she thinks that the program has selected 
a certain parameter implementation incorrectly; after making the corrections, it is possible to recalculate 
the parameter values and change the configuration of the final models. 
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Figure 3: User module in ‘KhoRom’: the resource function of correcting inaccuracies 

3.5 The results of the algorithm work 

The above-described integrative attribution model is capable of solving the identification problem for 
the material of various length and genre. To prove these postulates, the software has been tested on texts 
of different discourses and volumes: 

• a collection of famous authors fiction texts: 10 texts by S. Dovlatov and V. Astafiev (the average 
text length is about 20,000 words). Accuracy, precision and recall is 100%, F-score 1; 

• a collection of modern Internet fiction texts from (‘Kniga Fanficov’, URL: https://ficbook.net/): 
texts of 3 female and 4 male authors; the total of 190 texts (the average text length is 1,500 to 
40,000 words). Accuracy – 83%, precision – 67% and recall –100%, F-score 0,8; 

• a collection of online journalism texts (‘The Village’, URL: https://www.the-village.ru/): texts 
of 3 female and 3 male authors; the total of 600 texts (the average text length is 500 to 1,500 
words). Accuracy, precision and recall is 100%, F-score 1; 

• a collection of e-comments texts (entertainment portal ‘YaPlakal’, URL: https://www.yapla-
kal.com/): texts of 3 female and 3 male authors; the total of 600 texts (the average text length is 
50 to 100 words). Accuracy – 40%, precision – 0 and recall – 0; 

• a collection of Russian business e-correspondence texts: 2 female and 2 male authors; the total 
of 218 texts (the average text length is 50 to 500 words). Accuracy – 80%, precision – 67% and 
recall – 100%, F-score 0,8.   

The algorithm solves the problem of dividing material into two clusters «the hypothesis H0 is proved 
– the hypothesis H0 is rejected», so the metrics above could be used for evaluation of the its work. The 
final decision about text attribution is made by the researcher and based on the analysis of statistics 
according to the scoring tables elaborated for each genre. To create the tables researcher compare the 
texts according to the principle author A = author B (texts by the same author) and according to the 
principle author A ≠ author B (texts by different authors). The statistics “behavior” is analyzed on this 
material and the scoring table (Table 1) is created: 
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Online 
journalism 

reaches 
1.00 

reaches 
1.00 

usually around 
0.95; not less 
than 0.93 

+ − For journalism, the 
p-value of the Stu-
dent's t-test is a sig-
nificantly less rele-
vant metric than for 
other discourses. If in 
journalism the values 
of Pearson correlation 
coefficient and deter-
mination coefficient 
reach 1, we can speak 
of the same author-
ship even if p-value is 
not very high 

usually 
about 
0.88 - 
0.89 

usually 
about 
0.71, but 
it can 
reach and 
0.77 

can be either 
low (0.60) or 
quite high: 
0.85 

− + 

not very 
high: 
about 
0.71 

low 
value: 
about 
0.50 

can be very 
high: 0.98 

− + 

Table 1: The example of scoring table for statistics estimation 

Another part of each text collection is examined by the researcher manually according to the same 
schemes: author A = author B; author A ≠ author B, with the aim to find True Positive (TP), False Posi-
tive (FP), False Negative (FN),True Negative (TN) results of the algorithm work. The outcome of the 
investigation is the table with the following view (Table 2): 

 
Text pair TP FN FP TN 

1 A. Yakovlev, Podstavnyye znakomstva… [Fake acquaintances…] – A. 
Yakovlev, Kak vstrechayut Novyy god… [How they celebrate the New 
Year…] 

+ − − − 

2 O. Karaseva, Gde deshevle zimovat'… [Where is it cheaper to spend the 
winter…] - O. Karaseva, Na chto zhivut zhurnalisty federal'nykh kanalov 
[What do federal channels journalists live on?] 

+ − − − 

3 A. Yakovlev, Luchshiye sovetskiye mozaiki v Moskve [The best Soviet 
mosaics in Moscow] - K. Rukov, Vyzhivut tol'ko spekulyanty… [Only 
speculators will survive…] 

− − − + 

4 O. Karaseva, Kak seychas poyekhat' na dachu [The way to go out of the 
city now] - A. Dergacheva, Rabochiye snova opustoshayut zapasy bobrov 
na Yauze [The workers empty the stocks of beavers on the Yauza again] 

− − − + 

etc. 

Table 2: Evaluation of the algorithm work 

 
3 The probabilistic nature of the conclusion is associated with the fact that in each specific case the final decision about the 
authorship is made by the researcher. 
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Then accuracy, precision, recall and F-score are calculated using standard formulas [14]. 
From a theoretical point of view, the models constructed with the help of the algorithm are clear and 

simple, easily interpreted, sufficiently complete and adequately simulating the original object. 
From a practical side, the identification problem of authorship attribution could be solved with the 

elaborated software: the technique can be applied in different discourses and for various text lengths if 
the models are carefully parameterized and the statistics is correctly interpreted. During the work, it was 
found that: 

1. t-test is the most informative indicator for fictional discourse (both for the discourse of famous 
authors and for network literature) and e-correspondence and significantly less relevant for jour-
nalistic texts;  

2. to determine the author of a paper text the values of the correlation and determination coefficients 
must reach 1 (the need for such a high level is associated with the volume of the textual material 
and its specifics); 

3. for Internet fiction, the stylometry pool (lengths, indices) is uninformative: according to experi-
mental data, the values of stylometry parameters are very similar in all studied texts; 

4. for short messages: e-correspondence, comments in the Internet, it is necessary to create a repre-
sentative sample of at least 500 words. The 100-word limit deduced by S.M. Vul and still relevant 
for forensic authorship in Russia should be enlarged for the proposed method because of mathe-
matical statistics usage in parameterized model. To improve algorithm work on this material ad-
ditional parameters of the so-called digital handwriting are currently being developed: graphic 
hybridization, piglet Latin, language game with archaic affixes, the use of text elements written 
in capital letters, emoticons and other graphic symbols; 

The texts of different genres could also be examined using the integrative technique (accuracy – 
80%, precision –100% and recall – 67%, F-score 0,8): journalistic text could be compared with 
e-correspondence, for example. 

The results of algorithm evaluation could be compared with other attribution algorithms work, for 
example, with those based on machine learning or neural networks. Thus, the experimental result of 
well-known system for forensic attribution “Avtoroved” [41; 43] work on famous fiction and journalism 
is classification accuracy of 96.6%.  “Avtoroved” uses support vector machine and logistic regression 
to solve the authorship problem. On the first iteration, Dovlatov’s and Astafiev’s texts are excluded. 
Then the texts of both authors are compared in pairs with other 20 authors. The program recognizes all 
the texts (from 14 ones) by V. Astafiev, except “Zatesi”, “Posledniy poklon” [The Last Tribute], “Lovlya 
peskarei v Gruzii” [The Catching of Gudgeons in Georgia] due to the fact that these texts have a wide 
variation in length. “Avtoroved” also correctly identifies all the texts (from 12 ones) by S. Dovlatov, 
except “Ariel”, “Zapiski nadziratelya” [A Prison Camp Guard's Story], “Solo na undervude” [Solo on 
Underwood], “Kompromis” [The Compromise]. To increase the accuracy of the algorithm these 7 texts 
are sampled into several shorter parts. After that for 5 previously unauthorized texts it is possible to 
identify the author. The remaining 2 texts allow to obtain the correct result in comparison with 16 authors 
out of 20. Thus, we could see high level of results produced be “Avtoroved”. Otherwise, we also could 
find out that the algorithm is sensitive to the length of the texts. “KhoRom” is less sensitive to text 
volume (the exception is extremely short texts). The difference in volumes, which can affect the result, 
can be neutralized through correct selection of parameters and relevant interpretation of the resulting 
statistics. 

Nevertheless, any comparison of proposed methodology with algorithms based on machine learning 
or neural networks is rather irrelevant because “KhoRom” is built under the principle, which differs 
from fully automatic ones. It is based on integrative model which needs interpretation by the researcher 
for making a final conclusion about the authorship. 

4 Conclusion 
The attribution algorithm based on integration of statistically objectified interpretative methods is rather 
effective. The main feature of the algorithm and created linguistic resource is the interpretability of the 
obtained mathematical models. The results could be understood even by the users with no professional 
knowledge, because the outcome models are intuitive, and the resource interface is simple. 
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The functionality of this resource is aimed to solve an identification problem of text attribution for 
«closed class» [16] with pair-wise comparison, but it is much wider than the initial capabilities. The 
resource can be used for solving diagnostic attributional problems (gender, age, etc. designation), and 
working under writers, journalists, etc. language personality description by forensic experts, philologists 
and cultural critics. Anyway, the model of a language personality will meet the principles of complete-
ness, simplicity, adequacy, technically accurate and objective description of the original, it will be ex-
planatory, communicative and interpretable. 
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Аннотация

В этой статье мы описываем способ симплификации предложений. Наш подход во многом
основан на решении этой задачи для английского языка. Мы сравниваем различные схемы пред-
варительного обучения в приложении к этой задаче и показываем, что результаты, полученные
с помощью машинного перевода тестов и transfer learning примерно похожи. В качестве основ-
ной модели для тонкой настройки используется mBART с контрольными токенами. В случае
машинного перевода тестов на английский используем BART с контрольными токенами.

Ключевые слова: Симплификация, transfer learning, mBART, fairseq, SARI, control tokens

1 Introduction

Sentence simplification is the task of making a sentence easier to read and understand by reducing its
lexical and syntactic complexity, while retaining most of its original meaning. Simplification has a
variety of important societal applications, for example increasing accessibility for those with cognitive
disabilities.

There is a lot of data for this task in English, for example Simple English Wikipedia -a large corpus
whose texts are understandable to children and adults who are learning English. We also used the corpus
to paraphrase sentences, since the simplification problem is a special case of the paraphrasing problem.

We can use machine translation to get data in Russian. Also for Russian language we have a large
corpus of paraphrases and a small data set collected by the organizers of the competition on a crowd-
sourcing platform.

Below (figure 1) is an example simplification we would expect to get away with from our model.
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Figure 1: Example

2 Related work

Data-driven methods have been predominant in English sentence simplification in recent years(Alva-
Manchego et al., 2020b)[3], requiring large supervised training corpora of complex-simple aligned sen-
tences. Methods have relied on English and Simple English Wikipedia with automatic sentence align-
ment from similar articles

Previous work on parallel dataset mining have been used mostly in machine translation using docu-
ment retrieval , language models , and embedding space alignment to create large corpora .

We focus on paraphrasing for sentence simplifications, which presents new challenges. In "MUSS:
Multilingual Unsupervised Sentence Simplification by Mining Paraphrases"[4], the authors present con-
trol tokens to mining paraphrase data and training controllable simplification models on paraphrases.
This idea worked well for the Russian model.

In article ASSET(Martin et al., 2020)[2] introduced such control tokens as length, lexical and syntactic
complexity. We also assembled a case for an English-language model on a crowd sourcing platform.

3 Method

We use mBART[7] finetuned on the paraphrases from ParaPhraserPlus and automatically translated
WikiSimple conditioned on specific control tokens.

The control tokens give us ability to train the model on everything that is semantically related and then
to choose those control token values which work better for simplification (according to some metric).

For controllable generation, we use the small dataset collected by the organizers of the competition
on a crowd-sourcing platform. We use the same control parameters as the original paper, namely length,
Levenshtein similarity, lexical complexity, and syntactic complexity[2] We select the 4 hyperparameters
using SARI on the validation set. We use the random search optimization . The hyper-parameters are
contained in the [0.2, 1.5] interval. The 4 hyper-parameter values are then kept fixed for all sentences in
the associated test set.

The following control tokens were implemented:
• Levenshtein similarity - how similar ( by levenshtein metric) the result text should be;
• Chars fraction - how long the result text should be (that is, the you can specify the ratio between the

result and original text lengths);
• Word rank - how simple the result text is expected to be (it’s a ratio again between the ranks of the

words in the texts in fasttext embeddings).
• Lexeme similarity - how similar by lexeme matching the result text should be. Wasn’t used in the

final model.
Figure 2 shows that SARI prefers small parameters. But such values sometimes do not preserve

meaning. We believe that the best solution to the problem may be with other tokens, but then SARI is
smaller.

4 Experimental Setting

4.1 Baseline
As a baseline model, we use its multilingual generalization mBART[7](from fairseq library), which was
pretrained on 25 languages. BART[5] is a pre-trained seq2seq transformer, aimed at such tasks as text
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Figure 2: Dependence of the metric on control tokens

summarisation and text simplification. We pre-trained BART on first ParaPhraserPlus[6] and next on
translated WikiLarge. In result we got a model giving SARI about 34 on our Gold Reference dataset[1]

Gold Reference We report gold reference scores for small data set collected by the organizers of the
competition on a crowd-sourcing platform as multiple references are available. We compute scores in a
leave-oneout scenario where each reference is evaluated against all others. The scores are then averaged
over all references. Gold Reference gives SARI about 44.

4.2 Using English model
We can use the ready-made model for simplication in English[4]. To do this, you need to automatically
translate the test data into English (we used https://github.com/nidhaloff/deep-translator). As a result, we
get a model that gives similar results - SARI 39.49

Figure 3: Translation scheme

4.3 Training data
• Automatically translated into Russian corpus WikiLarge. This corpus is twice noisy: there are bugs

in the original dataset and machine translation
• The corpus assembled by the organizers on a crowdsourcing platform. Dev dataset (pairs complex

- simple sentence)[1] Complex proposals from the public test for the first phase of the competition
are available here. In this dataset, for each complex sentence, there are from 1 to 5 reference ones,
which allows the SARI to be measured in the best way.

• Large corpus of ParaPhraserPlus header paraphrases clusters. [6]
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4.4 Additional improvements
Usually in brackets people indicate information that complements the main text, so you can get a small
increase in quality if you remove the expressions in brackets (about 0.2 SARI)

We also tried auto correct spelling and grammar suggestions, but it didn’t give much result (0.01 SARI)
It was also possible to get an improvement in the model’s performance (about 0.1) by trimming the

result of each sentence to 300 characters

4.5 Evaluation
We evaluate our models against the dataset provided by the organizers. It consists of 1000 human-
simplified sentences. It contains 1-5 references per source (dataset).

We evaluate with the standard metrics SARI.
SARI Sentence simplification is commonly evaluated with SARI (Xu et al., 2016), which compares

model-generated simplifications with the source sequence and gold references. It averages F1 scores for
addition, keep, and deletion operations. We compute SARI with the EASSE simplification evaluation
suite

5 Results

In 1 are examples of how our model works.

Query Базовая версия 172 появилась в ноябре 1955 года, как модель 1956 года и оставалась
в производстве вплоть до замены моделью 172A в начале 1960 года.
Mined Первый 172 был выпущен в ноябре 1955 года. Когда он вышел, он назывался моделью
1956 года, после, он назывался 172A.
Query CD8 (Кластер дифференцировки 8) — трансмембранный гликопротеин, служащий
корецептором Т-клеточных рецепторов (TCR).
Mined CD8 представляет собой белок. Это трансмембранный гликопротеин, который со-
держится в крови.
Query Административно-торговый центр Уфы сохранялся на территории исторического
ядра города в течение длительного времени.TCR).
Mined Долгое время административный и торговый центр Уфы находился в историческом
центре г.орода

Таблица 1: Examples of Mined Simplificationх

Simplification, although sometimes not preserving the entire meaning, display various rewriting oper-
ations, such as lexical substitution, compression or sentence splitting.

The model is good at separating sentences by meaning and replacing complex words with simple
analogs, but not ideal.

Let’s give examples of the model’s operation for different values of control tokens using the example of
a sentence: "Python популярен среди индивидуальных разработчиков, но также используется
крупными компаниями в достаточно серьёзных
продуктах, ориентированных на получение прибыли. и пр." (table 2)

Finally, we present an overview of all the methods used and their results.(table 3)
The solution with the result 39.69 is presented in the repository. You can also test our solution using

translation from the link tap here.

6 Future work:

In the process of working on the solution, we identified the following ways to improve:
• Remove noise from data.
• Simple wikipedia obtained with machine translation has many errors, you can fix these errors.
• Larger and more diverse dataset should be used in future, paraphrases should be mined similarly to

MUSS;
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Mined Levenshtein
similarity

Chars
fraction

Word
rank

SARI

Python - это программное обеспечение,используемое для
разработчиков программного обеспечения.

0.4 0.95 1.6 36.47

Python популярен среди индивидуальных разработчиков,
но также используется крупными компаниями.

0.9 0.5 0.9 26.20

Python популярен среди индивидуальных разработчиков,
но также используется крупными компаниями в доста-
точно серьёзных продуктах, ориентированных на полу-
чение прибыли..

1 1.2 3.35 5.7

Python также используется для создания крупных про-
граммных приложений.

0.45 0.5 0.6 34.90

Таблица 2: Examples of Mined Simplification for different values of control tokens.

Method Result
Baseline 34.04
Baseline+ fine tuning on ParaPhraserPlus and Wiki Simple 37.02
BART+control tokens+ test data translation 39.49
BART+control tokens + test data translation 39.49
BART+control tokens + test data translation + remove brackets 39.65
BART+control tokens + test data translation + remove brackets + auto correct 39.66
BART+control tokens + fine tuning on ParaPhraserPlus and Wiki Simple 39.69
Baseline+control tokens + test data translation + remove brackets + auto cor-
rect + trim characters after 300

39.74

Table 3: Overview of all the methods.
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• Try to teach more different options with different hyperparameters.
• Another lexical complexity score instead of WordRank.
• Some other similarity metric instead of LevSim to handle semantics better.

7 Conclusion

We propose an approach to simplify sentences in Russian, which is based on the use of 4 changeable
hyperparameters and fine tuning of the model on a simple wikipedia and ParaPhraserPlus.

Similar results can be obtained by translating the tests into English and using the English model, but
it takes longer.

The results do not always preserve the original meaning of the sentence. In our opinion, SARI is not
the best metric to evaluate in this task. This metric prefers a lower levenshtein similarity, but this often
changes the meaning.

We showed that control-token-based simplification generation is simple yet effective method which is
able to lead to the state-of-the-art results;

Source code, trained model, preprocessed data and demo are available here
Example of simplification with MUSS and round-trip translation is available here
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Аннотация

В статье описываются проблемы лингвистической аннотации китайских текстов в Русско-китайском па-

раллельном корпусе НКРЯ (далее – Корпус) и пути их решения. Особенное внимание уделяется проблеме 
обработки заимствований из русского языка. Представлено описание экспериментов в трех аспектах лингви-

стической разметки: словоделения, фонетической аннотации (G2P) и морфологической аннотации (PoS-тэг-

гинг). Также описано создание датасетов, разработанных на основе данных Корпуса, которые могут быть 
использованы в дальнейших исследованиях нестандартных текстов на китайском языке. Полученные 

результаты исследования планируется применить для переразметки и дальнейшей обработки текстов

в Корпусе.

Ключевые слова: автоматическая сегментация; автоматическая транскрипция; морфологическая 
аннотация; проблема слов вне словаря; автоматическое определение смены кодов
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Abstract

The article tackles the problems of linguistic annotation of the Chinese texts presented in the Russian Chinese

Parallel Corpus of RNC (hereafter – our corpus), and the ways to solve them. Particular attention is paid to the Rus -

sian loanwords in the texts, as they, firstly, are abundant in our corpus, secondly, are of interest as the cases of both

out-of-vocabulary and code-switching problems. We describe our experiments in three fields, namely, word seg-

mentation, grapheme-to-phoneme conversion, and PoS-tagging. In order to test the algorithms on our specific data,

we created our own datasets based on the corpus, which can be precious for the following research in the field of

processing the non-standard Chinese texts. As the main aim of the research is to improve the quality of the annota -
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tion in our corpus, we plan to implement the results of our work in the preprocessing pipeline of the new texts in the

corpus.

Keywords: Chinese word segmentation (CWS); grapheme-to-phoneme conversion (G2P); PoS-tagging; out-

of-vocabulary problem (OOV); code-switching detection

1 Введение

Лингвистическая разметка является одной из ключевых составляющих современного лингви-

стического корпуса, так как она позволяет вести поиск и получать статистику выдачи не только

по словоформам и символьным строкам, но и по лингвистическим характеристикам – от леммы

до семантических ролей. Кроме того, в случае использования корпуса как датасета для алгорит-

мов автоматической обработки естественного языка (далее –  NLP), единицы лингвистической

разметки могут повысить качество языковых моделей.  Наиболее распространенным уровнем

лингвистической разметки является морфологический парсинг, включающий присвоение каж-

дой словоформе ее леммы и морфосинтаксических характеристик (PoS-тэгов). 

В области лингвистической аннотации особняком стоит задача лингвистической разметки ки-

тайских текстов. Это связано с рядом причин, среди которых ключевыми являются следующее:

отсутствие традиционного и общепринятого принципа разделения текста на слова, иероглифи-

ческая письменность (и отсутствие взаимно однозначного соответствия между иероглифами и

транскрипцией), а также морфосинтаксический строй, который принципиально отличается от

европейских языков. Все вышеперечисленные проблемы усугубляются в случае, если в тексте

присутствуют заимствованные слова, так как их устройство обычно противоречит стандартным

свойствам китайских слов.

С набором этих проблем столкнулась команда разработчиков Русско-китайского параллельного

корпуса НКРЯ (далее – ruzhcorp, [6]). Ruzhcorp – корпус русских и китайских текстов с взаим-

ными переводами, разрабатываемый с 2016 года. На сегодняшний день это единственный рос-

сийский параллельный корпус, одновременно обладающий следующими свойствами: пара язы-

ков «русский – путунхуа», доступность онлайн, наличие лингвистической разметки и удобный

для широкого круга пользователей интерфейс. Актуальность развития такого корпуса очевидна

для гуманитарных исследований, разработки алгоритмов компьютерной лингвистики и методи-

ки преподавания китайского языка. 

На текущий момент ruzhcorp обладает следующими уровнями разметки китайских текстов: раз-

делением на слова, фонетической нотацией иероглифов в системе пиньинь и толкованием каж-

дого слова на основе англо-китайского словаря. К сожалению, вышеописанные элементы раз-

метки китайских текстов в текущей версии имеют проблемы. Так, алгоритм словоделения (да-

лее CWS – от Chinese word segmentation) представляет собой вариант жадного поиска Backward

Maximum Matching, т.е. итеративный поиск самой длинной подстроки с конца предложения, ко-

торую можно встретить в загруженном словаре. Это вызывает проблемы с выделением заим-

ствований имен собственных из русского языка и иных слов, не входящих в словарь (проблема

out of vocabulary –  OOV).  Алгоритм  присвоения  пиньиня  построен  на  том,  что  каждому

иероглифу приписываются все возможные прочтения, что представляется избыточным. Нако-

нец, в корпусе отсутствует уровень морфологического парсинга (здесь и далее термины “мор-

фологический парсинг”, “морфологическая разметка” и “PoS-тэггинг” используются как сино-

нимы). 

В рамках настоящей статьи мы опишем ряд исследований и экспериментов по улучшению теку-

щего положения дел. В первой части статьи рассматривается экспериментальная работа по ди-

зайну автоматического словоделения в корпусе. Во второй части работы предложено улучшение

алгоритма автоматической пиньиневой аннотации текстов в ruzhcorp на основе сравнительного

анализа наиболее популярных архитектур в области фонетической аннотации (далее – G2P, от

grapheme-to-phoneme). В третьей части рассмотрено сравнительное лингвистическое исследова-

ние стандартов PoS-тэггинга для китайских текстов и проведены эксперименты по оценке каче-

ства морфологической разметки текстов, содержащих заимствования. В заключении мы пред-

ставим перспективы применения наших наработок на практике и обозначим горизонты даль-

нейших исследований.
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2 Исследования в области словоделения

Первичной задачей для большинства аспектов NLP является токенизация текста. В случае с ки-

тайскими текстами, аналогом токенизации является словоделение.

Задача CWS осложняется рядом факторов, к важнейшим из которых можно отнести следующие.

Во-первых, китайская филологическая и лингвистическая традиция до встречи с западным язы-

кознанием сравнительно редко оперировала термином “слово”, предпочитая в качестве единицы

текста рассматривать иероглиф, который соответствует на фонетическом уровне слогу, а на мор-

фологическом – морфеме. Во-вторых, в силу высокого уровня аналитизма, в китайском языке

достаточно  мало  морфологических  маркеров  границы  слова.  В  силу  этих  двух  причин  ки-

тайский слог (выражающийся на письме одним иероглифом) может представлять в тексте как

отдельное слово, так и часть более длинной (обычно – двусложной) лексемы. Наконец, большая

часть китайского лексикона обладает свойством конверсии, поэтому различные морфосинтакси-

ческие критерии также слабо применимы для задачи словоделения и PoS-тэггинга.

Проблема CWS усложняется при наличии фонетических заимствований, записанных иерогли-

фами. Дело в том, что в китайском языке отсутствует кодифицированный набор иероглифов,

предназначенных для транслитерации заимствований (в отличие от японского языка, где подоб-

ную роль выполняет катакана). Из-за этого одна и та же комбинация полнозначных китайских

иероглифов может быть распознана и как набор несущих смысл китайских морфем, и как набор

знаков, передающих только звучание. В примере (1) представлен такой набор иероглифов. Бо-

лее того, в китайской орфографии практически не существует маркеров, указывающих на нача-

ло или конец последовательности символов, которые необходимо читать “фонетически”, игно-

рируя семантику иероглифов. Хотя носитель китайского языка в большинстве случаев может

безошибочно определить границы “фонетического” прочтения иероглифов, для автоматическо-

го алгоритма CWS это не всегда тривиальная задача.

(1) “Семантическое” (слева) и “фонетическое” (справа) прочтение китайских иероглифов.

马 里 马 里

mǎ lǐ mǎ lǐ

лошадь LOC “Мали [страна в Африке]” или

“в/внутри лошади” “Мары [город в Туркменистане]”

Учитывая, что в ruzhcorp присутствуют как тексты, содержащие заимствования из русского язы-

ка в больших количествах, так и тексты большого размера, состоящие исключительно из “стан-

дартных” китайских слов (например, классическая китайская литература), задача CWS для кор-

пуса распадается на два блока: во-первых, качественное разделение “стандартного” (т.е. не со-

держащего заимствований) китайского текста на слова; во-вторых, максимально корректное вы-

деление фонетических заимствований. Мы могли бы подойти к этой проблеме путем создания

двух независимых модулей для каждого блока. В пользу такого решения говорит тот факт, что в

китайском NLP традиционно выделяется задача CUWE (Chinese Unknown Word Extraction), це-

лью которой является в частности распознавание заимствований в китайском тексте – см. [21],

[18]. Кроме того, наши предыдущие исследования показывают, что даже простые статистиче-

ские метрики показывают существенное отличие иероглифических заимствований от обычных

слов – например, ранг иероглифических биграмм внутри заимствований в большинстве случаев

значительно выше ранга окружающих слов, в то время как иероглифические триграммы, ча-

стотные внутри заимствований, практически не встречаются за их пределами [7, с. 58]. 

Однако решение встроить отдельный модуль CUWE, на наш взгляд, имеет и ряд недостатков.

Во-первых, большинство исследований в области CUWE было направлено скорее не на обра-

ботку непосредственного текста, а на более фундаментальные задачи вроде пополнения словаря

и  т.д.  Таким  образом,  отдельных  усилий  требовало  бы  совмещение  результатов  алгоритма

CUWE и дальнейшего CWS на всем остальном предложении. Кроме того, несмотря на до сих

пор встречающиеся исследования в этой области (напр., [13]), в последние годы задача CUWE

теряет свою популярность. На наш взгляд, это может быть связано с развитием нейросетевых

алгоритмов словоделения и других задач китайского NLP, которые, с одной стороны, нередко
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решают задачу определения несловарных слов лучше отдельных модулей, с другой – на высо-

ком уровне обрабатывают непосредственно китайские слова. 

Руководствуясь этими рассуждениями, мы приняли решение не разрабатывать на текущем этапе

исследования отдельный модуль CUWE, а исследовать качество ведущих алгоритмов CWS для

задачи выделения заимствований, и затем, при необходимости, доработать их при помощи до-

обучения или простых правиловых методов. Это, на наш взгляд, даст нам возможность добить-

ся хорошего качества выделения заимствований при сохранении качества выделения “стандарт-

ных” китайских слов. 

Чтобы сравнить алгоритмы CWS и с теоретической, и с практической стороны, мы рассмотрели

как различные стандарты CWS, так и их наиболее популярные реализации. В настоящий мо-

мент существует несколько популярных стандартов CWS, при этом ни один из них не является

общепринятым абсолютным большинством исследователей и специалистов в NLP. Стандарты

словоделения могут принципиально различаться, так как они берут за основу различные аспек-

ты и уровни языковой структуры – семантику, морфосинтаксис или лексику. В нашем исследо-

вании мы использовали 5 основных стандартов и их вариаций – все они представлены в Табли-

це №1. 

Для большинства из этих стандартов существует более одного алгоритма, реализующего этот

стандарт. В нашем исследовании было использовано 17 алгоритмов и их вариантов (когда одна

архитектура алгоритма CWS была обучена на разных датасетах), соотнесенных с тем или иным

стандартом (см. Таблицу №1).

Стандарт Краткое описание Алгоритмы,  соответствую-

щие стандарту

Стандарт Пе-

кинского универ-

ситета (PKU) [24]

Самый старый стандарт словоделения 

(разрабатывается с 1990-х годов). Кри-

терии определения слова связаны с 

лексической семантикой и лексической

сочетаемостью. 

pkuseg, fastHan // {pku, sxu}, 

LTP

Государственный 

стандарт от Aca-

demia Sinica 

(CNS) [27]

Наиболее старый стандарт, разработан-

ный на Тайване. Критерии определения

слова – морфосинтаксические.

ckiptagger, fastHan // {as, cnc}

Стандарт 

Microsoft Research

Asia [10]

Критерии определения слова – морфо-

синтаксические; при этом стандарт не 

самодостаточен и ориентирован на сов-

местимость с другими.

fastHan // msr

Стандарт Penn 

Chinese Treebank 

(CTB) [22]; вариа-

ция – Universal 

Dependencies

Критерии определения слова – синтак-

сические.

stanza, spacy, fastHan // {ctb, 

udc, wtb, zx}, Spacy-UDPipe

Словарные стан-

дарты

Главный критерий — наличие слова в 

загруженном в алгоритм словаре.

NLPIR, jiagu

Таблица №1: Сравнительное описание стандартов CWS

Обратимся более подробно к  техническим параметрам каждого из использованных алгорит-

мов1:

1 Необходимо отметить, что в нашей выборке отсутствует пакет jieba (URL: https://github.com/fxsjy/jieba ).

Несмотря на его популярность, у алгоритма есть ряд недостатков. Во-первых, в этом алгоритме не специ-

фицирован стандарт словоделения, из-за чего нельзя быть уверенным в последовательности самого ал-

гиртма.Во-вторых, качество рассмотренных нами алгоритмов в большинстве случаев значительно превы-

шает качество jieba на стандартных китайских текстах. Наконец, наши предварительные исследования 

показали, что качество выделения русских заимствований у jieba значительно меньше, чем у других алго-

ритмов (обычно - не выше 50%) - см. [8, с. 124].
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1. Ckiptagger [14] — нейронная сеть, включающая слои bidirectional LSTM (двунаправлен-

ная долгая краткосрочная память) и multi-head attention (множественное внимание);

2. pkuseg  [1] —  алгоритм  adaptive  online  gradient  descent  based  on  feature  frequency

information (ADF, адаптивный градиентный спуск, основанный на частоте признаков),

описанный в статье [20];

3. fastHan [4] — трансформер BERT, с целью уменьшения количества занятой памяти ис-

пользуется 4 или 8 (в зависимости от выбора модели: base или large) из 12 слоёв с меха-

низмом внимания2;

4. NLPIR [25] — метод, основанный на словаре с последующим применением графового

метода поиска кратчайших путей (n-shortest path);

5. jiagu  [16] – метод, основанный на словаре с последующим применением направленного

ацикличного графа (DAG – Directed acyclic graph);

6. Stanza [17] — нейронная сеть с несколькими слоями bidirectional LSTM;

7. SpaCy  [11] — нейронная сеть с несколькими слоями bidirectional LSTM;

8. LTP — [5] предобученная модель ELECTRA [9];

9. UDPipe [19] – нейронная сеть на основе bidirectional GRU (двунаправленный управляе-

мый рекуррентный блок).

Цель нашего исследования – определить наилучший алгоритм словоделения для наших данных.

Для этого мы провели эксперимент, описанный в подробностях ниже.

Чтобы определить оптимальный алгоритм CWS для нашего корпуса, необходимо уделить вни-

мание следующим параметрам: во-первых, теоретическому (какие алгоритмы словоделения ис-

пользуют наиболее последовательные и прозрачные стандарты), во-вторых, ряду практических.

К последим относится качество работы алгоритмов с учетом двух особенностей наших данных:

наличия большого количества несловарных заимствований из русского языка, не маркирован-

ных в потоке иероглифов; и наличия текстов разных доменов (художественного и новостного).

Первая  особенность  является  частью  проблемы  out-of-vocabulary  (OOV),  вторая  –  частью

проблемы out-of-domain (OOD).

Для того, чтобы учесть особенности нашего корпуса, для проверки качества алгоритмов мы со-

здали два датасета: первый состоял из 408 предложений из текстов художественной литературы,

содержащих русские имена собственные, второй – из 87 предложений из средств массовой ин-

формации с таким же свойством. К каждому предложению были приписаны индексы границ за-

имствований.

Для сравнения алгоритмов CWS как с теоретической, так и с практической точек зрения были

взяты 17 алгоритмов и вариантов, описанных в предыдущем разделе. Каждый алгоритм прини-

мал на вход предложение и делил его; после этого мы сверяли индексы границ слов на предмет

того, совпадают ли реальные индексы границ заимствований с теми, что предложены алгорит-

мом.

Для оценки качества использовались следующие метрики:

 Полнота (recall) — отношение количества верно выделенных заимствований к реально-

му количеству заимствований.

 F-мера (F-score) — гармоническое среднее точности (precision – отношения количества

верно выделенных границ заимствований к общему количеству разделенных токенов на

месте заимствований) и полноты.

 Собственная метрика (our):

1

n
∑
i=0

n

(1− ri

lengthi)×
1

tokensi
Где n — общее количество заимствований, ri — количество повторяющихся символов в

i-том заимствовании, lengthi — длина i-того заимствования, tokensi — количество реаль-

2 В приведенной выше таблице можно увидеть, что алгоритм fastHan предобучен на разных датасетах. 

Информация о датасетах того или иного стандарта CWS, на которых был обучен fastHan, приведена в 

каждой ячейке через двойной слэш (если датасетов больше одного, они перечислены в фигурных 

скобках).
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но разделенных токенов в сегментации i-того заимствования. Данная метрика была вве-

дена для того, чтобы оценить степень, с которой выделенная алгоритмом подстрока от-

личается от правильной подстроки, являющейся заимствованием. В метрике учитывает-

ся как недостаточное выделение заимствования (когда в заимствование “включаются”

граничащие с  ним полнозначные иероглифы),  так и чрезмерную сегментацию (когда

одно заимствование делится на 2 и более слов).
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Таблица №2: Сравнение результатов словоделения на данных художественной литературы
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Таблица №3: Сравнение результатов словоделения на данных новостных текстов

Сравнение метрик качества разных алгоритмов приведено в таблицах №2 (на данных художе-

ственной литературы) и №3 (на данных новостных текстов). Запись “fastHan // <dataset>” озна-
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чает, что использовался вариант алгоритма fastHan, обученный разработчиками на указанном

после “//” датасете. Каждая модель запускалась без дообучения на наших данных. 

Заметим,  что  наилучшие  результаты  на  обоих  датасетах  показывают  версии  алгоритма

fastHan,  основанные  на  синтаксическом  стандарте  Penn  Chinese  Treebank:  fastHan  //  wtb  и

fastHan // ctb. Другие версии fastHan также демонстрируют высокие значения метрик. К числу

высокоэффективных алгоритмов также можно отнести нейросетевые методы LTP и PKUSeg.

Эти наблюдения подтверждают высокую эффективность архитектуры BERT и ее альтернативы

ELECTRA, которые сейчас являются одними из доминирующих в ряде задач NLP. Значительно

меньшую эффективность показали другие нейросетевые модели, построенные на рекуррентных

и LSTM-сетях. Это соответствует распространенному мнению (выраженному, например, в хре-

стоматичной работе Attention is All You Need 2017 года) о превосходстве моделей с механизмом

внимания над LSTM — за счет, в частности, увеличения скорости обучения и глубины сети.

Примечательно, что модели Stanza и UDPipe, ориентрованные на выполнение задач NLP в

широком спектре языков, показывают лишь среднюю эффективность на наших данных. Ней-

ронные алгоритмы, предназначенные для задач китайского NLP, справляются с нашими данны-

ми лучше. 

Также важно отметить, что алгоритмы NLPIR и jiagu, в основе которых лежат графовые мето-

ды, показали свою сравнительно низкую эффективность. Учитывая, что графовые методы были

одними из наиболее распространенных в задаче CWS в предыдущие годы (таковым был, напри-

мер, наиболее популярный jieba), мы можем сказать, что нейросетевой подход к поиску заим-

ствований не в ущерб словоделению “стандартных” слов оказывается в целом более продуктив-

ным, вне зависимости от конкретных реализаций.

В заключение необходимо отметить, что, помимо зависимости качества выделения заимствова-

ний от архитектуры алгоритма CWS, можно наблюдать корреляцию между стандартом CWS и

качеством  выделения  заимствований.  Так,  алгоритмы,  основанные  на  стандартах  CTB (и,  в

меньшей степени, на иных синтаксических стандартах) и PKU, показывают большую эффек-

тивность, чем алгоритмы на основе CNS. Впрочем, это наблюдение стоит признать именно кор-

реляцией, а не каузацией, так как fastHan, обученный на датасетах в формате CNS, справляется

с поставленной задачей хорошо.

3 Исследования в области автоматической фонетической аннотации

Для начала отметим, что задача автоматической фонетической аннотации — вторичная задача

по отношению к словоделению. Так как одному иероглифу в зависимости от контекста могут

соответствовать разные варианты фонетической транскрипции, модели для G2P применяются

поверх CWS.

На данный момент в ruzhcorp работает только поверхностная фонетическая разметка: к каждо-

му иероглифу предложены все возможные варианты транскрипции в системе пиньинь. Так как в

китайском языке большое количество иероглифов имеют больше одного прочтения, основную

проблему составляет разрешение фонетической омонимии. 

Существует несколько подходов к транскрибированию иероглифов. Алгоритмы, основанные на

правилах, предполагают, что на первом этапе из словаря извлекаются все возможные варианты

прочтения одного иероглифа, а затем выбирается нужный, исходя из некоторых условий. Труд-

ность такого подхода состоит в том, что приходится применить достаточно большой набор пра-

вил, чтобы охватить весь контекст. 

Другие подходы основаны на данных и включают в себя статистические методы и машинное

обучение. Такие модели работают со снятием омонимии как с задачей классификации, где клас-

сы – варианты транскрипции, а объект – векторное представление иероглифа в контексте. Что-

бы учитывать синтаксическую структуру предложения, пользуются популярностью модели Bi-

LSTM [3] и RNN [2]. 

Мы рассмотрели несколько готовых инструментов для пиньиневой анноации, которые доступ-

ны в виде библиотек для Python: G2pC [2], G2pM [3], xpinyin [15] и pypinyin [12]. 

G2pC — контекстно-зависимая модель для перевода иероглифов в транскрипцию. G2pM пред-

ставляет собой нейросеть, обученную на специально составленном тренировочном датасете, со-

держащим много полифонов. Xpinyin предлагает модель стохастического решения, основанную
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на частотности пиньиневых транскрипций. Pypinyin учитывает информацию об n-граммах и ис-

пользует собственный словарь коллокаций.

Среди рассмотренных библиотек G2pM и G2pC используют словоделитель,  поверх которого

применяются алгоритмы для фонетической аннотации. G2PM использует собственную встроен-

ную модель для CWS, тогда как в G2pC можно встроить внешний словоделитель. G2pC работа -

ет с сырым предложением. На первом этапе предложение делится на слова с помощью сто-

роннего парсера (по умолчанию — PKUSeg), дальше для полученных слов из словаря извле-

каются все возможные транскрипции. Затем модель CRF решает задачу классификации. На по-

следнем этапе применяются правила изменения тона (например, тоновая пара 3-3 в китайском

переходит в пару 2-3). 

Мы предположили, что качество G2P зависит от стандарта и качества CWS. Поэтому модель

G2pC мы настраивали, подключая к ней различные слооводелители: PKUSeg, fastHan и UDPipe.

Для оценки качества работы моделей на основе разных словоделителей мы составили пилотный

набор данных из 20 размеченных вручную предложений из ruzhcorp, где каждому иероглифу

была сопоставлена пиньиневая транскрипция с тоном. В таблице №4 представлены результаты

сравнения на датасете. В качестве метрики мы использовали процент верно определенных пи-

ньиней для каждой отдельной пары пиньинь-иероглиф.

Модель Доля верных пар “иероглиф-транскрипция”

G2pC (pkuseg) 0,903

G2pC (FastHan) 0,899

G2pC (UDPipe) 0,880

Xpinyin 0,861

Pypinyin 0,831

G2pM 0,824

Таблица №4: Результаты алгоритмов фонетической аннотации

Лучший результат показала модель G2pC на слоделении PKUSeg. Мы предполагаем, что причи-

на заключается в следующем: словоделитель PKUSeg натренирован на нескольких датасетах из

разных доменов (медицина, искусство и тд.), что позволяет ему работать лучше на новых дан-

ных, чем другим моделям, которые обучаются преимущественно на новостных текстах.

4 Исследования в области морфосинтаксической аннотации

Как уже было отмечено, в отличие от других языков при разметке китайских текстов PoS-тэг-

гинг – не самая тривиальная задача. Это связано с тем, что существует несколько мнений о том,

что такое части речи в китайском языке и как они выделяются (дискуссия по этому вопросу

проиллюстрирована,  например, в сборнике [26,  с.  37–126]).  Это также обусловлено тем, что

PoS-тэггинг является вторичной задачей по отношению к задаче  CWS, которая  сама по себе

неоднозначна. Исходя из этого, существует большое количество стандартов морфопарсинга для

китайского языка, основная часть которых будет упомянута ниже. Более того, в ряде систем

PoS-тэггинга учитываются не только морфологические различия, но и семантические. Так, име-

на людей и названия географических объектов могут размечаться различными PoS-тэгами.

Чтобы оценить качество морфопарсинга, нужно либо принять одну из точек зрения и придер-

живаться ее, оценивая качество размеченных PoS-тэгов, либо смотреть, на какой стандарт опи-

рается каждый из алгоритмов, и оценивать его, исходя из того, какого принципа придерживают-

ся сами создатели инструмента. Но наша задача состояла в другом: так как наш корпус обладает

спецификой – содержит заимствования – мы проверяли алгоритмы на то, как они будут разме-

чать именно заимствованные слова, к которым относятся имена людей и названия географиче-

ских объектов. 
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В качестве данных были взяты те же предложения, что и для оценки качества алгоритмов по

словоделению (Раздел 1.).  Все данные были разделены на две группы: те, которые содержат

имена  людей,  и  те,  которые  содержат  названия  географических  объектов.  Так  как  в  одном

предложении могли оказаться и имена людей, и географические названия, такие предложения

попали в обе группы. Данные были разделены на две группы для того, чтобы точнее оценить ка-

чество разметки, потому что для личных имен и географических названий присваиваются раз-

личные PoS-тэги.

Существует  несколько инструментов,  которые позволяют размечать  PoS-тэги в  китайских

текстах автоматически. Каждый из инструментов основан на своем стандарте и имеет свой на-

бор  PoS-тэгов. Мы рассматривали некоторые из них, а именно:  Ckiptagger [14],  PKUSeg [1],

fastHan (тэги совпадают с системой Penn Chinese Treebank – [23]), NLPIR [25], stanza [17], spacy

[11],  LTP [5].  В Таблице №5 приведены тэги для заимствований, соответствующие каждому

стандарту и инструменту. Поскольку китайская система PoS-тэггинга содержит не только мор-

фологическую информацию, но и семантическую дифференциацию, мы выделили по 3 класса

PoS-тэгов для каждого инструмента: для имен людей; для названий географических объектов; в

третий класс попали PoS-тэги, которые в целом подходят для заимствований, но недостаточно

конкретны (например, поскольку все имена собственные относятся к классу существительных,

к третьей группе были отнесены  PoS-тэги, соответствующие классу имен существительных).

При оценке качества алгоритма мы считали, что инструмент работает удовлетворительно, если

он размечает слово одним из тэгов, представленных в таблице, но предпочтительно, чтобы он

корректно различал и семантическую дифференциацию (в случае если в данном стандарте она

есть).

Инстру-

мент

Стандарт PoS-тэггинга Имена

людей

Названия геогра-

фических  объек-

тов

Более  общие  и

смежные  клас-

сы

ckiptagger Chinese  national  standard

(CNS)

Nb Nc Na

pkuseg Peking university (PKU) nr ns n, nz

fastHan Penn  Chinese  Treebank

(CTB)

NR NR NN

NLPIR PKU (модифицированный) nrf nsf n, nr, ns, nt, nz

stanza Universal  Dependencies  +

Penn  Chinese  Treebank

(UPOS)

PROPN PROPN NOUN

spacy UPOS PROPN PROPN NOUN

LTP PKU (модифицированный) nh ns n, ni, nz

Таблица №5: Сравнение китайских PoS-тэгов, которые могут быть отнесены к заимствованиям

При оценке мы также разделили корректность разметки PoS-тэгов на три категории. К катего-

рии I относятся PoS-тэги из первых двух колонок Таблицы №5 (алгоритм верно поставил PoS-

тэг с учетом семантического класса слова), к категории  II – PoS-тэги из третьей колонки (алго-

ритм поставил PoS-тэг корректно с точки зрения морфосинтаксиса, однако не учел семантиче-

скую дифференциацию), к категории III – все остальные (алгоритм поставил PoS-тэг неверно с

точки зрения морфосинтаксиса). В таблице №6 отображены результаты оценки каждого инстру-

мента по трем категориям: для имен людей и географических названий отдельно.
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Категория

корректно-

сти

I II III

Класс Имена

людей

Названия

географиче-

ских  объек-

тов

Имена

людей

Названия

географиче-

ских  объек-

тов

Имена

людей

Названия

географиче-

ских  объек-

тов

ckiptagger 0,72 0,84 0,11 0,08 0,17 0,08

pkuseg 0,76 0,71 0,09 0,11 0,15 0,18

fastHan 0,995 0,98 0,002 0,02 0,003 0

NLPIR 0,6 0,25 0,12 0,14 0,28 0,61

stanza 0,8 0,88 0,02 0,04 0,18 0,08

spacy 0,66 0,73 0,17 0,12 0,17 0,15

LTP 0,87 0,87 0,03 0,04 0,1 0,09

Таблица №6: Результаты PoS-тэггеров на нашем датасете

Из таблицы №6 следует, что явным лидером является fastHan. Он размечает верно практически

в 100% случаев, при этом правильно выделяя токены с заимствованиями. Помимо fastHan, вы-

сокое качество морфопарсинга обеспечивают PKUSeg и LTP. Кроме того, примечательно, что с

задачей PoS-тэггинга алгоритм stanza справляется значительно лучше, чем с CWS: возможно,

это объясняется тем, что задача разделения текста на слова все же достаточно нестандартна для

“обычных” европейских языков, в то время как задача PoS-тэггинга с точки зрения алгоритми-

ческой реализации достаточно универсальна.

5 Заключение

В результате нашего исследования мы получили следующие выводы. С точки зрения корректно-

сти и последовательности в области словоделения и морфосинтаксической аннотации наиболее

подходящими для нашего корпуса являются стандарты PKU (вместе со стандартом морфопар-

синга) и Penn Chinese Treebank. С точки зрения качества алгоритма, наиболее подходящим алго-

ритмом является fastHan  и его варианты, обученные на датасетах, сделанных в стандарте Penn

Chinese Treebank. Наконец, наилучшим алгоритмом фонетической аннотации является модель

G2pC на базе pkuseg-словоделения. 

Учитывая, что финальной целью исследований является улучшение алгоритма лингвистической

аннотации ruzhcorp, мы планируем встроить вышеописанные доработанные алгоритмы в систе-

му препроцессинга китайских текстов. Проблемным здесь остается конфликт между предпочти-

тельными алгоритмами CWS (они должны быть скорее основаны на стандарте CTB) и алгорит-

мами G2P PoS-тэггинга (для них оптимально словоделение на стандарте PKU). Нам предстоит

сделать окончательный выбор между стандартами словоделения.

Наша рабочая группа планирует продолжать работу и эксперименты в области аннотации ки-

тайских текстов. С одной стороны, алгоритм  fastHan (который скорее всего будет взят в каче-

стве CWS) имеет возможности для дообучения (fine-tuning). Сейчас мы проводим эксперимент,

заключающийся в дообучении нескольких вариантов  fastHan (работающих на основе разных

стандартов словоделения) с целью сравнить степень, с которой улучшается один и тот же алго-

ритм, в зависимости от изначально загруженного датасета. 

С другой стороны, мы рассматриваем возможность встраивания в разметку модуля с детекцией

смены кодов (code-switching), под которой мы понимаем всякое присутствие транслитерирован-
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ных  слов.  Распознавание  смены  кодов  является  задачей  разметки  последовательностей  (se-

quence labeling). В качестве базовой модели мы используем сети с долгой краткосрочной памя-

тью (LSTM), которые на вход получают скрытые представления предложений в модели слово-

деления, в нашем случае, fastHan, и на выходе мы получаем для каждого токена из разделения

на слова предложения соответственно свой класс.
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We propose to use a generative model to classify nonverbal communicative movements (gestures, head and body 
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Аннотация 

Мы предлагаем использовать генеративную модель для классификации невербальных коммуникативных 
движений (жестов, положений головы и тела, мимики). Эта модель представляет коммуникативное движение 
как функцию эмоционального состояния, коммуникативной цели и референции, а также демонстрирует пути 
того, как движение может быть порождено в общении. Предложенная генеративная модель распределяет ком-
муникативные движения на основе стимула для их генерации. Мы различаем (а) движения, связанные со зна-
чением предложения, (б) эмоциональные неконтролируемые движения и их контролируемые варианты, (в) 
эмоциональные состояния, моделируемые для воздействия на адресата, и (г) движения, связанные с произ-
водством высказывания, ожиданием обратной связи или отсутствием обратной связи. Эта модель потенци-
ально может классифицировать весь спектр невербальных действий и может быть применена для управления 
роботами и эмоциональными компьютерными агентами. 

Ключевые слова: жесты; мимика; эмоциональные выражения 

1 Введение 
При общении люди сопровождают свою речь невербальными движениями: мимикой, жестами и 
более мелкими движениями, которые исходно не обладают знаковой функцией – облизываниями, 
почесываниями, изменениями позы и т. д. Разнообразие этих движений можно представить как 
некоторый континуум, где на одном полюсе будут находиться жесты, подобные знакам языка: 
обладающие фиксированной семантикой, формой (означающим) и правилами употребления 
(синтактикой), а на другом – неконтролируемые движения, не имеющие коммуникативной функ-
ции. Такие классификации невербального поведения хорошо известны по классическим работам 
Эфрона [2] и Кендона [5]. Подобные «градуальные» классификации невербального поведения 
развиваются в современных работах [4, 14].  

В лингвистике традиционно основное внимание уделялось жестам, обладающим означаемым 
или фиксированной коммуникативной функцией [12, 14]. Вместе с тем развитие мультимодаль-
ных корпусов открыло возможности для исследования и других типов движений: иллюстратив-
ных иконических жестов [16], невербального поведения при хезитации и т. д.  

Хотя данные классификации относительно хорошо применимы при описании данных корпуса, 
их применение к системам синтеза жестов может вызывать трудности. Дело в том, что один и тот 
же жест может «двигаться» по континууму, меняя произвольность, фиксированность означаемого 
и референцию. Если мы наблюдаем экземпляры одного и того же движения в корпусе (например, 
прикладывание руки к голове), мы можем предположить, что в одном случае – это непроизволь-
ное движение, связанное с задумчивостью, в другом случае – произвольная попытка воздейство-
вать на адресата, например, чтобы показать неадекватность его слов (как если бы адресант гово-
рил: у меня от тебя уже голова болит!). Можно ожидать, что при повышении произвольности, 
жест будет обладать более выраженным означаемым (жест должен быть заметным для адресата), 
а также большей референцией (жест будет ссылаться на конкретное действие собеседника). Это 
означает, что разные механизмы, управляющие коммуникативным поведением, могут непроиз-
вольно вызывать данное движение, либо, наоборот, использовать освоенное движение с некото-
рой коммуникативной целью, нагружая его дополнительными функциями.  

В данной работе мы предлагаем описывать невербальные движения с точки зрения тех меха-
низмов управления поведением, которые могут привести к появлению данного движения в пове-
дении. Такой «генеративный» подход может использоваться в качестве альтернативной класси-
фикации коммуникативных движений, а также – для разработки роботов и компьютерных аген-
тов, ориентированных на общение с человеком [9]. Основное назначение нашего подхода – это 
представить данную классификацию в качестве индекса будущего словаря элементов невербаль-
ной коммуникации, выполняемого на основе корпуса REC [6]. 

2 Генеративная модель классификации элементов невербальной коммуникации 
Предлагаемая модель представляет коммуникативное движение S как функцию от эмоциональ-
ного состояния, коммуникативной цели и референции. Такая модель для определённого движе-
ния S показывает варианты того, как S могло бы быть порождено в коммуникации. Однако если 
в реальном поведении мы наблюдаем движение S, то данная модель не может точно подсказать, 
как это движение было порождено конкретным человеком в конкретном контексте: если при 
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синтезе движения его источник точно определён, то при анализе движения в корпусе остаётся 
существенная омонимия. 

Предлагаемая генеративная модель классифицирует коммуникативные движения на основа-
нии причины их порождения – их возможного стимула. При этом наша модель во многом опира-
ется на модель эмоций OCC – Ortony, Clore, Collins [8], где эмоции делятся на три класса в зави-
симости от типа эмоциогенного стимула. Простые эмоции (любовь или отвращение) вызваны 
отдельным объектом: он нам приятен или неприятен. Эмоции второго класса вызваны действи-
ями людей: мы гордимся или стыдимся собственных действий, восхищаемся действиями других 
или осуждаем их. Эмоции третьего класса вызваны последовательностями действий, распреде-
лённых во времени: мы испытываем облегчение, если ожидаемое негативное событие не насту-
пило и т. д. С одной стороны, коммуникативные движения могут неконтролируемо порождаться 
внутренними состояниями, подобно эмоциональной экспрессии. С другой стороны, коммуника-
тивные движения могут рационально контролироваться субъектом и использоваться в коммуни-
кации с конкретной целью. Человек может использовать жест, чтобы сообщить своё коммуника-
тивное намерение I, описать объект реального мира O или воздействовать на адресата, вызвав у 
него реакцию R. В целях воздействия человек может специально усиливать экспрессию эмоций, 
«разыгрывая» эмоциональные роли в диалоге и имитируя эмоциональные состояния, чтобы сде-
лать свою коммуникацию успешнее. Комбинация простых эмоциональных состояний и измене-
ния уровня субъективного контроля позволяют нам описать континуум элементов невербальной 
коммуникации. Мы будем выделять 4 типа коммуникативных движений в зависимости от их ис-
ходного стимула. 

2.1 Выражение смысла и коммуникативного действия 

Будем отталкиваться от классической модели коммуникации [17]: пусть некий адресант передаёт 
адресату высказывание U и сопровождает его невербальным действием S – жестом, движением 
тела или мимическим паттерном (см. рис. 1). При этом адресат стремится реализовать коммуни-
кативное намерение2 I: выполнить коммуникативное действие3 или описать объект O4, пытаясь в 
результате достичь реакции R адресата5. Если движение S сопровождает высказывание U, то оно 
аналогично по функции речевым высказываниям и соответствует классу эмблематических же-
стов: оно может иконически описывать объект O или составлять коммуникативное действие, 
например махать рукой на прощание или поднять большой палец вверх в качестве знака одобре-
ния. 
 

 
Рисунок 1: Коммуникативные движения, тип 1 

 
2 При описании коммуникации мы используем термин коммуникативное намерение как аналог термина иллокутив-
ная цель. 
3 Реализовать директивный, комиссивный или декларативный речевой акт. 
4 То есть реализовать ассертивный речевой акт. 
5 То есть преследуя данную перлокутивную цель. 
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Современные подходы к моделированию невербального поведения на основе нейросетей пред-
ставляют жесты как функцию от высказывания (S = f(U)). Этот подход демонстрирует достаточно 
хорошие результаты для моделирования жестов постоянно говорящего человека, например теле-
ведущего [3]. Вместе с тем реальные примеры коммуникации показывают, что невербальное по-
ведение характерно и для пауз, а жесты могут полностью заменять высказывания. По этой при-
чине мы описываем высказывание U и движение S как функции от внутреннего состояния I, либо 
как функции от ожидаемой реакции R, на которую ориентировано сообщение. Движения для 
даного типа приведены в таблице 1. 

 
Стимул движения Коммуникативное движение 

I = коммуникативное 
действие 
 

- жесты, обладающие словарной семантикой [12], выражаю-
щие определённое коммуникативное действие: взмах рукой 
на прощание, поднятый вверх палец и т. д.  

O = объект или ситуация 
I = ассертивное сообщение: 
описание объекта  

- иконические описания объекта: изображение его формы, 
пути или способа перемещения, изображение отношения 
межу объектами 

 

 
(1) – Смотрите, учитывалось не отношение к объ-
екту, а отношение между объектами. 
– Да, отношения между объектами (двигает рукой, 
демонстрируя «отношения между объектами») 

- указание на объект, указание на воображаемые объекты в 
дискурсивном пространстве [16]; 

 
(2) – И что, это – корреляция? 
– Если здесь ноль (показывает мизинцем), то, эээ… 

- знаки замены темы: иконическое отодвигание руками вооб-
ражаемой «старой темы», перекладывание головы – склоне-
ние головы к другому плечу 
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(3) – И что делаем дальше? 
– А затем (склоняет голову влево) мы делим на коли-
чество стимулов 

R = апелляция к адресату Движения, направленные на усиление воздействия сообщения 
U 
- направление руки с открытой вверх ладонью в сторону адре-
сата; 

 
(4) – Нет, ну рябина же красная! 

- сокращение дистанции с адресатом, наклон к адресату; 
- подчеркивание значимости аргумента: адресант стучит кула-
ком по столу, несколько раз двигает голову вперёд. 

Таблица 1: Коммуникативные движения, тип 1 

2.2 Движения, связанные с реакциями и эмоциями 

Хотя жесты, выражающие коммуникативное намерение или обозначающие денотат, являются 
привычным материалом для лингвистики, базовый стимул для коммуникативных движений – это 
всё же эмоции и инстинкты. В этологии действия организма обычно представляются как вызван-
ные четырьмя инстинктами: страхом, агрессией, сексуальным желанием или голодом [15], в силу 
своей простоты и возможности алгоритмизации такие модели широко используются при созда-
нии компьютерных моделей [11]. Психология при описании мимики ставит на первое место эмо-
ции, выделяя для каждой эмоции типичные мимические паттерны выражения [13], например под-
нятие бровей для выражения удивления. В естественной коммуникации мы можем наблюдать 
множество почёсываний, облизываний, автоманипулирования (когда человек теребит одежду или 
волосы), изменения позы. В простом случае можно считать, что данные действия порождены не-
удовлетворённостью или локальным раздражением: если губы пересохли, нужно их облизать, 
если чешется рука, нужно её почесать. Эмоции могут быть вызваны не только эндогенным сти-
мулом, но также внешним объектом или действиями другого человека – это позволяет при выра-
жении эмоции выполнять референцию, ссылаться на эмоциогенный стимул. Наконец, выражение 
эмоций в коммуникации может влиять на адресата; способность воздействия на других людей 
может учить субъекта подавлять нежелательные эмоции и, наоборот, усиленно выражать те эмо-
ции, которые нужным образом воздействуют на адресата. То есть выражение эмоций может иметь 
не реактивный, а целеориентированный характер. Рассмотрим эти варианты. 

Непроизвольные движения. Коммуникативное движение S может быть вызвано эндогенным 
стимулом – эмоциональным или физиологическим переживанием I (рис. 2). Причиной этого со-
стояния может быть физический раздражитель IR: у нас заболел живот, мы порезали палец и т. д. 
Если состояние I – это эмоциональное переживание, то, согласно модели OCC, оно может быть 
вызвано отдельным объектом O (например, отвращение может быть вызвано запахом тухлых про-
дуктов) или действиями другого человека, в нашем случае – собеседника (действия A). Реакция 
на боль или на неприятный запах часто непроизвольна – то есть состояние I автоматически вы-
зывает движение S, которое сообщает, что адресант испытывает негативное переживание I, воз-
можно, вызванное некоторой причиной: O, IR или A. Таким образом, S становится непроизволь-
ным знаком, обозначающим для адресата состояние I, а также способным передавать субъектив-
ную оценку источника переживания: O, IR или A. В результате S получает способность к рефе-
ренции и может указывать на объекты реального мира O или действия собеседника A. 
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Произвольные движения. Хотя исходно физиологически обусловленные и эмоциональные 
движения – непроизвольны, адресант может пытаться подчинить их рациональному контролю 
так, что те же самые движения становятся произвольными. Если адресант осознаёт и пытается 
контролировать S, то он будет стремиться увеличить позитивный6 эффект для адресата. В этом 
случае говорящий опирается на модель адресата и прогнозирует его реакции R. С одной стороны, 
говорящий будет подавлять такие S, которые приведут к нежелательной реакции. С другой сто-
роны, говорящий может намеренно усиливать выражение S, чтобы вызвать требуемую реакцию 
R. Такой контроль над экспрессией в области психологии эмоций обозначается как разделение 
вынужденных push-эмоций – они выражаются неконтролируемо, и преувеличенных pull-эмоций 
– они специально преувеличиваются адресантом, чтобы произвести воздействие на адресата [10]. 

Преувеличенная экспрессия S позволяет адресанту лучше контролировать передачу информа-
ции: намеренно обозначить своё состояние IR, передавать адресату оценку действий А или ссы-
латься с помощью жестов на объект O. Таким образом, повышение контроля над экспрессией I и 
над воздействием на адресата (I → S → R) позволяет произвольно выполнять референцию к объ-
ектам реального мира O (денотатам), а также к субъективным состояниям IR. Выражение S с 
усиленной экспрессией определяется, таким образом, двумя причинами: исходной активизацией 
состояния I и ориентацией на воздействие на адресата R. Если же адресант полностью имитирует 
состояние I и связанную с ним экспрессию S, то мы будем считать это случаем «эксплуатации» 
состояния I (см. далее). Движения для данного типа приведены в таблице 2. 

 

 

Рисунок 2: Коммуникативные движения, тип 2 

Стимул движения Коммуникативное движение 
О/А = позитивный/негатив-
ный объект или ситуация 
I = радость или фрустрация 

- радость, фрустрация 
 

 
(5) – Можно за зачёт сразу засчитать! 
– Ура! (машет руками) 

 
6 Под позитивным эффектом мы понимаем эффект, желательный для адресанта.  

Kotov A., Zinina A., Zaidelman L., Arinkin N.

1100



IR = размышление - размышление: адресант смотрит вбок, нахмуривается, при-
щуривается, делает губы трубочкой, чешет голову и т. д. 

 
(6) – [переменная] в большей степени [является] зави-
симой? 
– В большей степени (задумывается) 

- автостимулирование: адресант совершает в паузе цикличе-
ские движения как бы стараясь подстегнуть собственную 
мысль; 
- выбор варианта: адресант качает головой или рукой из сто-
роны в сторону как бы колеблясь между вариантами 

А = предшествующее 
высказывание адресата 

- согласие-одобрение или понимание: адресант кивает голо-
вой, машет рукой, значимо моргает, дотрагивается руками до 
головы 

 
(7) – С маленькой буквы пишется! 
– Ааа! (демонстрирует понимание) 

- несогласие-возражение: адресант крутит головой 

Таблица 2: Коммуникативные движения, тип 2 

2.3 Эксплуатация состояний 

Если выражение S некоторого состояния I регулярно вызывает у адресата требуемую реакцию R, 
то говорящий может освоить эту стратегию: специально выражать S, когда требуется воздейство-
вать на адресата заданным образом. В этом случае будем говорить, что внутреннее состояние 
эксплуатируется (обозначим это ^I), то есть что адресат на самом деле не переживает I, а только 
использует его экспрессию S, чтобы повлиять на адресата и вызвать R.  
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Рисунок 3: Коммуникативные движения, тип 3 

В целом случай эксплуатации состояний структурно похож на усиление эмоций (движения 
типа 2). С точки зрения анализа эмоций нельзя ставить вопрос о том, была ли эмоциональная 
экспрессия сымитирована или лишь преувеличена адресантом. Вместе с тем, с точки зрения син-
теза, эксплуатация эмоций является перспективным методом развития экспрессии компьютерных 
агентов. В работе [7] был продемонстрирован компьютерный агент Greta, имитирующий гнев, 
чтобы скрыть испытываемую эмоцию грусти. В этом случае механизм порождения экспрессии 
гнева состоит в том, что исходное состояние (грусть) оценивается как невыгодное в коммуника-
ции (вызовет негативную реакцию R0) и приводит к имитации эмоции гнева, скрывающей I или 
должным образом воздействующей на адресата.  

Концепция эксплуатации эмоциональных состояний важна для описания коммуникативных 
движений, поскольку при оценке высказываний оппонента адресант часто имитирует презрение 
или отвращение – то есть эмоции, исходно связанные с физическими объектами O. Движения для 
даного типа приведены в таблице 3. 

 
Стимул движения Коммуникативное движение 

А = негативно оцениваемое 
суждение 

- говорящий хмурит брови, отворачивает голову или закры-
вает лицо, имитирует уход из коммуникации, чтобы проде-
монстрировать негативную оценку исходного тезиса А 

О = неважный объект 
А = неважная ситуация 

- преуменьшение значимости, пренебрежение – говорящий 
машет рукой, имитирует плевок, прищуривается и морщит 
нос; говорящий стремится убедить адресата сделать некото-
рое действие, потому что «оно не так уж важно» 

 
(8) – Поставьте мне зачёт в ведомость 1-й группы! 
– Нет, мне нужна [Ваша] индивидуальная ведомость. 
– Ну, мне так делали! (морщит нос, прищуривается) 

R = принятие решения 
адресатом 

- ^I = имитация усталости, страданий – адресант имитирует 
усталость и отчаяние, чтобы продемонстрировать сложность 
своей ситуации и спровоцировать адресата принять необходи-
мое решение R 

Таблица 3: Коммуникативные движения, тип 3 
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2.4 Эффект от собственного высказывания 

В модели OCC эмоции отдельного класса вызываются ожиданием негативных или позитивных 
событий: субъект может испытывать разочарование из-за того, что позитивные ожидания не 
оправдались, или, к примеру, облегчение – из-за того, что не оправдались его опасения. Диалог 
является именно такой ситуацией, которая разворачивается во времени и в которой говорящий 
может предвосхищать эффект собственных слов, в частности, предполагать негативную реакцию 
R0 адресата на собственные слова U. С помощью движения S адресант будет стараться компен-
сировать негативный эффект своих слов или выражать собственные переживания из-за U.7 Ради 
этого говорящий может придумать и эксплуатировать состояние ^I, даже если он на самом деле 
его не переживает: ‘я вынужден сказать U, это неприятно (R0) для адресата, поэтому я имитирую 
смущение ^I, чтобы позитивно воздействовать (R) на адресата и снизить впечатление от моих 
слов’.  

Попытка распознать эффект R0 собственных слов U – это обратная связь для адресанта. Если 
адресат не реагирует на сообщение U и не отвечает требуемым действием, то такое отсутствие 
(R0) обратной связи, тоже является негативным событием для говорящего: говорящий может по-
вторять собственное высказывание, демонстрировать жесты, повторяющие семантику высказы-
вания, сокращать дистанцию до адресата, чтобы спровоцировать того предоставить реакцию на 
сообщение U. Движения для данного типа приведены в таблице 4. 
 

 
Рисунок 4: Коммуникативные движения, тип 4 

 
7 Аналогичный механизм описан в теории вежливости [1]. Если адресат вынужден выразить в речи действие, затра-
гивающее лицо адресата (face threatening act – FTA), он также будет сопровождать свою речь стратегиями негативной 
и позитивной вежливости, например демонстрировать собственные переживания из-за необходимости побеспокоить 
адресата. 
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I = смущение,  
R = компенсация сму-
щения 

- высказывание, в успешности которого человек сомневается, мо-
жет заставлять его испытывать смущение и выражать его с помо-
щью автоманипулирования (теребить одежду, волосы), закрытой 
позы, сжатых губ; 

 
(9) – Чтобы охарактеризовать отношение людей в группе, 
он выделил категории отношений между людьми (сжимает 
кулак, кашляет, сжимает губы) 

- адресант может смеяться в конце высказывания, чтобы снизить 
негативный эффект от своих слов 

R0 = непонимание 
R = полное понимание 
текста 

- адресант сомневается, что адресат понял высказывание U, по-
этому дополняет своё высказывание жестами, повторяющими или 
подчёркивающими смысл высказывания U 

R0 = отсутствие реак-
ции на U 

- адресант ожидает обратной связи от адресата на высказывание U, 
как считает адресант, высказывание U не было воспринято (R0), ад-
ресат не делает то, что он должен сделать при получении U 

Таблица 4: Коммуникативные движения, тип 4 

3 Описание генеративной модели 
Предложенная классификация предполагает следующую генеративную модель. 

(1) Если говорящий реализует коммуникативный акт I или описывает объект O, он может по-
рождать иконические жесты S типа 1, выражающие I или обозначающие признаки O. 

(2) Раздражитель IR, внешний объект O или действие собеседника A могут вызывать у адре-
санта состояние I, которое адресант может непроизвольно выражать движениями S типа 2. Адре-
сант может в некоторых пределах контролировать экспрессию S, чтобы оказать воздействие на 
адресата: подавить экспрессию негативных8 состояний I или увеличить экспрессию позитивных 
состояний I, чтобы максимизировать позитивное воздействие R на адресата. 

(3) Если адресант намерен воздействовать на адресата – избежать негативной реакции R0 и 
вызвать позитивную реакцию R – то он может имитировать состояние ^I и выражать типичную 
для него экспрессию S типа 3, чтобы максимизировать позитивное воздействие R на адресата. 
При этом адресант использует знания о том, как выражение различных состояний I обычно вли-
яет на адресата коммуникации. 

(4) Если адресант сообщает высказывание U, то это может вызвать состояние I адресанта, вы-
ражаемые движениями S типа 4. Если адресант ожидает негативной реакции R0 на своё сообще-
ние U, наблюдает такую реакцию или не наблюдает требуемой реакции, он может активизировать 
или имитировать состояние I, чтобы максимизировать позитивное воздействие R на адресата. 

4 Заключение 
Хотя элементы невербального поведения в коммуникации и обладают существенным разнообра-
зием, они могут быть представлены в виде структурной классификации. Мы отталкиваемся от 
того, что каждое коммуникативное движение (от непроизвольных почесываний до словарных не-
вербальных знаков) вызвано некоторым внутренним состоянием. Поэтому основу предложенной 
классификации составляют возможные пути, приводящие к активизации этого внутреннего со-
стояния и, далее, к наблюдаемой экспрессии. Такая генеративная модель не может объяснить 

 
8 Термины негативный и позитивный означают в данном контексте – соответствующий намерению или оценке са-
мого говорящего.  
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причины конкретного движения, наблюдаемого в корпусе – имеется множество путей, каждый 
из которых мог бы привести к данному движению. Вместе с тем, данная модель потенциально 
позволяет классифицировать все множество движений, наблюдаемых в коммуникации, и служит 
проектом индекса для словаря невербального поведения по материалам корпуса REC. А по-
скольку классификация проводится по стимулам и путям возникновения движения, данная мо-
дель может быть адаптирована для управления невербальным поведением роботов и компьютер-
ных агентов, поддерживающих общение с человеком с помощью речи и невербальных средств. 
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Открытый тональный словарь русского языка КартаСловСент 

Кулагин Д. И. 
КартаСлов.ру, Москва, Россия 

kdenisk@gmail.com 

Аннотация 

В статье представлен открытый тональный словарь КартаСловСент, покрывающий более 46 тысяч слов 
русского языка. В опубликованном датасете каждому входу в соответствие поставлена метка тональности и 
числовое значение силы эмоционально-оценочного заряда из непрерывного диапазона [-1, 1]. В статье описан 
процесс формирования словника, его частеречный состав, методика разметки входного набора при помощи 
краудсорсинга, приведена модель анализа и обработки полученных данных. Приведены результаты сравнения 
датасета КартаСловСент, включающего агрегированные данные собранной разметки и результат работы 
модели, с двумя лексиконами оценочной лексики, составленными независимо от представленного датасета. 
Словарь доступен для скачивания по адресу: https://github.com/dkulagin/kartaslov. 

Ключевые слова: оценочная лексика; эмоциональная лексика; лингвистические датасеты; словари 
оценочной лексики; тональные словари; эмоциональный лексикон; анализ тональности; лингвистика эмоций 

1 Введение 
Анализ тональности текста (анализ мнений, sentiment analysis) представляет собой семейство 
методов прикладной лингвистики, направленных на выделение в тексте тонального компонента 
высказывания, включающего субъект (автора) мнения, объект, на который направлено мнение, и 
тональность оценки [4]. 

Существует три основных подхода к анализу тональности: (1) использование машинного 
обучения, (2) использование систем, построенных на правилах, и (3) гибридный. Преимуществом 
подхода, основанного на машинном обучении, является, как правило, более высокая точность 
[11] и способность обучаться работе в заданной предметной области. К недостаткам данного
подхода можно отнести необходимость разметки обучающей выборки, что является трудоёмким
и материально затратным процессом.
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Системы, основанные на правилах, не требуют для своей работы предварительно размеченной 
обучающей коллекции текстов, но при этом используют внешний по отношению к 
анализируемому набору данных лингвистический ресурс – тональный словарь. Полнота и 
точность используемого словаря в этом случае будет влиять на качество работы системы анализа 
тональности [18]. Подходы, основанные на машинном обучении, и гибридные подходы могут 
использовать данные тонального словаря в качестве дополнительных признаков [14]. 

Целью настоящей работы являлось создание тонального словаря русского языка, включающего 
в себя как можно большее количество однословных единиц и ставящего каждой такой единице в 
соответствие значение силы её эмоционально-оценочного заряда из непрерывного диапазона [-
1, 1]. Граничные значения этого диапазона соответствуют: -1 – максимальной отрицательной 
оценке, +1 – максимальной положительной оценке входной единицы. Нуль соответствует 
нейтральной оценке или, что одно и то же, отсутствию у входной единицы тональной 
окрашенности. Принцип формирования словника и максимизации покрытия однословной 
лексики подробно описан в соответствующем разделе статьи. Тональный словарь оформлен в 
виде датасета и может использоваться в составе автоматических систем анализа тональности. 

Настоящая статья построена следующим образом: 
• В секции «Обзор связанных работ» приведён обзор подходов к анализу тональности, дана 

краткая классификация тональных словарей и ссылка на обзор других словарей 
тональности на русском и английском языках. 

• В секции «Структура датасета» описана структура опубликованного тонального словаря 
и приведена гиперссылка для скачивания. 

• В секции «Формирование словника» описан принцип отбора входов для включения в 
словарь. 

• В секции «Разметка» приведено описание методики разметки данных при помощи 
краудсорсинга. 

• В секции «Модель обработки разметки» приведён анализ собранных данных и 
предложена модель преобразования разметки в скалярное значение силы эмоционально-
оценочного заряда, а также алгоритм компиляции метки тональности. 

• В секции «Сравнение с другими датасетами» приведено сравнение с лексиконами 
оценочных слов РуСентиЛекс (экспертная разметка) и LinisCrowd (разметка при помощи 
краудсорсинга). 

• В секции «Заключение» приведены заключительные выводы и обозначены направления 
будущей работы. 

2 Обзор связанных работ 
Словари оценочной лексики можно классифицировать по ряду различных признаков. 
Существуют словари, включающие в себя только однословные языковые единицы, другие 
включают в себя и словосочетания. Часть словарей покрывает общую (межпредметную) лексику, 
другие описывают конкретную предметную область. Также можно классифицировать словари по 
уровню детализации шкалы тональности. Так, шкала тональности может приписывать каждому 
входу дискретные метки «положительное», «отрицательное», «нейтральное», или иметь более 
подробную дискретную градацию, или приписывать каждому входу скалярное значение из 
диапазона [-1, 1]. 

Обзор существующих тональных словарей, включающий рассмотрение и совместный анализ 
18 англоязычных, 8 русскоязычных словарей, а также 3 словарей, имеющих версии как для 
русского, так и для английского языков, приведён в [2]. 

Терминология, связанная с анализом тональности, не является полностью устоявшейся, 
следовательно, как в русскоязычных, так и в англоязычных статьях используются различные 
термины для обозначения одних и тех же и/или сходных понятий из рассматриваемой области. 
Исторический обзор работ по тональному анализу и обзор основных терминов приведён в [4]. 

Подходы к анализу тональности можно обобщённо разделить на три основных класса: 
• Подходы, основанные на использовании машинного обучения. В этом случае алгоритм 

обучается на заранее размеченной по тональности коллекции текстов и в дальнейшем 
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может производить классификацию новых текстов. Такой подход даёт, как правило, более 
высокую точность [11], но требует аннотирования обучающей коллекции, что является 
ресурсоёмким процессом. 

• Подходы, основанные на использовании правил и тональных словарей [18]. В этом случае 
заранее аннотированной обучающей коллекции не требуется, но необходим достаточно 
обширный тональный словарь. Система анализа тональности ищет в рассматриваемом 
тексте слова, имеющие эмоционально-оценочный заряд, и, применяя заложенные в ней 
правила, учитывающие отрицание и слова-усилители, вычисляет тональность всего 
текста. 

• Гибридные подходы, совмещающие использование тональных словарей и машинного 
обучения.  

При создании систем анализа тональности, вне зависимости от используемого подхода, 
необходимо учесть ряд трудных случаев, которые могут оказать влияние на качество работы 
системы. Среди таких случаев можно отметить следующие: одновременное наличие в тексте 
нескольких мнений, необходимость детектирования иронии и сарказма, учёт многозначности 
слов с тональной окраской и др. Обзор таких трудностей приведён в [12]. 

Также стоит упомянуть о связи задач анализа тональности с теорией оценочности и 
эмотивности. Помимо применения для целей анализа тональности, состав и структура 
эмоционально-оценочного лексикона исследуется в рамках лингвистики эмоций. Одним из 
результатов таких исследований являются лексиконы эмоционально-оценочной лексики, 
имеющие идеографическую организацию с иерархической структурой. Такие словари 
составляются вручную, вследствие чего их объём, как правило, исчисляется сотнями слов [5, 1]. 

3 Структура датасета 
Датасет содержит только однословные языковые единицы. Размер датасета составляет 46 127 
записей. Расщепление слов на отдельные значения не производится. 

Входы распределены по частям речи следующим образом: 
существительные глаголы прил.-прич. наречия 

47 % 32 % 19 % 2 % 

Таблица 1: распределение входов по частям речи 

Распределение меток тональности: 
NEUT PSTV NGTV 

60.8 % 13.5 % 25.7 % 
28 049 записей 6 215 записей 11 863 записей 

Таблица 2: распределение меток тональности 

Распределение меток тональности по частям речи: 
 NEUT PSTV NGTV 
существительные 63.9 % 13.8 % 22.3 % 

глаголы 53.8 % 12.3 % 33.9 % 
прил.-прич. 64.4 % 14.7 % 20.9 % 

наречия 67.6 % 12.9 % 19.5 % 

Таблица 3: распределение меток тональности по частям речи 
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Датасет содержит следующие поля: 
Поле Комментарий Источник 
term текстовый вход: слово или 

словосочетание 
входной набор 

tag метка тональности из набора <PSTV, 
NEUT, NGTV> 

модель 

value числовое значение тональности из 
диапазона [-1, 1], где +1 
соответствует словам с максимально 
положительной окраской, 0 — словам 
с нейтральной окраской (отсутствие 
тональности), а -1 — словам с 
максимально отрицательной окраской 

модель 

pstv доля голосов за положительную 
оценку 

разметка 

neut доля голосов за нейтральную оценку разметка 
ngtv доля голосов за отрицательную оценку разметка 
dunno доля голосов за ответ «Не знаю» разметка 
pstvNgtvDisagreementRatio показатель рассогласованности между 

положительной и отрицательной 
оценками (см. «Уровень 
рассогласованности полярных 
оценок») 

модель 

Таблица 4: описание полей датасета 

Скачать тональный словарь можно по ссылке: 
https://github.com/dkulagin/kartaslov/tree/master/dataset/kartaslovsent 

4 Формирование словника 
Формирование словника тонального словаря является отдельной нетривиальной задачей, так как 
составители стремятся включить в него только те языковые единицы, которые относятся к 
оценочной лексике или имеют эмоционально-оценочную коннотацию [3, 10]. Такой подход 
позволяет экономить ресурсы при разметке, сохраняя качество работы системы анализа 
тональности. 

При формировании словника словаря КартаСловСент была поставлена задача покрыть 
максимальное количество однословных единиц русского языка. Таким образом, для разметки 
отбирались в том числе слова, не имеющие тональности (нейтральные). Ограничение было 
связано с методикой разметки и в словник были включены только те слова, которые являются 
понятными для носителей языка без дополнительных пояснений и обращения к толковому 
словарю. Определение понятности производилось методом опроса для слов из Викисловаря. 
(Данные опроса не публикуются.) 

5 Разметка 
Для разметки словника была использована технология краудсорсинга. Специальная программа, 
Лампобот, установленная на сайте kartaslov.ru, задавала пользователям сайта следующий вопрос: 

• Вопрос: %term% — это что-то нейтральное, положительное или отрицательное? 

Где %term% — слово или словосочетание из размечаемого набора. 
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Пользователям предлагалось выбрать ровно один из четырёх вариантов ответа, следующих в 
перечисленном ниже порядке: 

• Нейтральное, 
• Положительное, 
• Отрицательное, 
• Не знаю. 

Ниже приведён пример вопроса: 

 

Рисунок 1: пример вопроса, задаваемого в рамках разметки при помощи краудсорсинга 

При этом отвечающему не давалось дополнительного разъяснения относительно того, что 
подразумевается под каждым из вариантов ответа. Предполагалось, что при ответе на вопрос 
отвечающий задействует свою языковую интуицию и разделяемое между отвечающими 
понимание тональности [9, 15]. 

Для каждого входа было собрано не менее 25 ответов, предоставленных разными 
пользователями. Это число включало ответы «Не знаю». Опубликованные данные содержат долю 
голосов за каждый из четырёх вариантов. 

6 Модель обработки разметки 
Исходно разметка представляла собой набор данных, ставящий в соответствие каждому слову 
или словосочетанию из входного набора кортеж из четырёх элементов (xneut, xpstv, xngtv, 
xdunno): 

• xneut — доля голосов за вариант «Нейтральное»; 
• xpstv — доля голосов за вариант «Положительное»; 
• xngtv — доля голосов за вариант «Отрицательное»; 
• xdunno — доля голосов за вариант «Не знаю». 

Для целей практического использования, а также для сравнения полученного датасета с 
другими тональными словарями, данные разметки были преобразованы в скалярный показатель 
тональности, указывающий величину силы и направление эмоционально-оценочного заряда. 
Затем по полученному показателю была скомпилирована метка тональности из набора <NEUT, 
NGTV, PSTV>. 

Ниже предложена модель преобразования данных исходной разметки. 

6.1 Уровень сброса 

При ответе на вопрос у пользователя имелась возможность пропустить (сбросить) его и перейти 
к следующему. Это могло быть полезно в том случае, когда значение размечаемой языковой 
единицы не вполне понятно отвечающему или если однозначный ответ на вопрос программы 
вызывает затруднения. 

Уровень сброса численно равен xdunno. Ниже приведено распределение показателя xdunno для 
всего датасета: 
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Рисунок 2: распределение значений уровня сброса по датасету 

Превышение значением xdunno определённого порога сигнализирует о необходимости 
относиться к вектору ответов по существу с долей осторожности. 

6.2 Шум/сигнал 

Разумно полагать, что при ответе на вопрос пользователь либо сбрасывает его и переходит к 
следующему, либо отвечает по существу, неявно выбирая вариант «Да, знаю». Таким образом, 
исходный вопрос расщепляется на каскад вопросов: 

• Знаете ли вы значение %term% и можете ли оценить его полярность? (Варианты ответа: 
«Да, знаю» и «Нет, не знаю»). 

• В случае ответа «Да, знаю» задаётся вопрос о полярности. 

Следовательно, можно рассматривать значение xdunno и вектор (xneut, xpstv, xngtv) 
независимо друг от друга. 

Для каждого входа исходный кортеж преобразуется в тройку (yneut, ypstv, yngtv): 
• yneut — доля голосов за вариант «Нейтральное» (без учёта голосов за вариант «Не 

знаю»); 
• ypstv — доля голосов за вариант «Положительное» (без учёта голосов за вариант «Не 

знаю»); 
• yngtv — доля голосов за вариант «Отрицательное» (без учёта голосов за вариант «Не 

знаю»). 

Сумма yneut, ypstv и yngtv равна единице. Вектор y в общем случае раскладывается в 
следующую сумму: 
y = yсигнал + yшум 
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• yсигнал отвечает верным голосам, то есть когда отвечающий понимает значение 
размечаемой языковой единицы и добросовестно даёт ей свою субъективную оценку; 

• yшум отвечает остальным голосам. 

Выдвинем два предположения относительно свойств разметки и векторов yсигнал, yшум: 
• в большинстве случаев пользователи отвечали верно и ответственно, а соответственно 

P(yсигнал) >> P(yшум), где P(y) — значение мощности, определяемое как значение 
максимальной компоненты вектора y; 

• шум имеет большую равномерность, чем сигнал, так как ответы, вносящие вклад в 
сигнал, опираются на общую скрытую информацию — истинное значение тональности. 

Опираясь на выдвинутые предположения, выполним следующее преобразование: 
zneut = max(0, yneut - P(y) * 0.25) 
zpstv = max(0, ypstv - P(y) * 0.25) 
zngtv = max(0, yngtv - P(y) * 0.25) 
В рамках выдвинутых предположений такое преобразование снижает уровень шума в составе 

наблюдаемого значения y, но также искажает сигнал yсигнал, усиливая в нём компонент с 
максимальным исходным значением. 

Для иллюстрации покажем распределение итоговых значений силы эмоционально-оценочного 
заряда до и после преобразования. Алгоритм расчёта скалярного значения по вектору 
содержательных ответов приводится ниже. 

 
Рисунок 3: исходное распределение значений силы эмоционально-оценочного заряда (до 

преобразования) 
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Рисунок 4: распределение значений силы эмоционально-оценочного заряда (после 

преобразования) 

Дальнейшие действия производятся с преобразованным вектором z. 

6.3 Числовое значение тональности 

В практических приложениях оперировать вектором z оказывается не вполне удобно, поэтому 
для каждого входа было рассчитано скалярное значение силы эмоционально-оценочного заряда 
в диапазоне [-1, 1], полюса которого отвечают максимально отрицательной и максимально 
положительной оценке, а нуль — нейтральной оценке входа. 

При этом осмысленно выполнить такое преобразование можно не всегда. В предельном случае, 
когда доля голосов за нейтральный вариант равна нулю, а на полярные ответы приходится по 50 
% голосов, возникает ситуация полной рассогласованности и скалярное значение силы 
эмоционально-оценочного заряда оказывается не определено. С другой стороны, если доля 
голосов за один из полярных вариантов равна нулю, то скалярное значение тональности равно 
доле голосов за противоположный полярный вариант. 

6.4 Уровень рассогласованности полярных оценок 

Уровень рассогласованности полярных оценок определяется следующим образом: 
pstvNgtvDisagreementRatio = min(zpstv, zngtv) / (max(zpstv, zngtv) + zneut) 
Показатель pstvNgtvDisagreementRatio обладает следующими свойствами: 
• Лежит в диапазоне от нуля до единицы включительно. 
• Равняется максимальному значению в случае, когда количество положительных ответов 

равно количеству отрицательных, а нейтральные ответы отсутствуют. 
• Равняется нулю, когда количество положительных или отрицательных ответов равно 

нулю. 
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• Уменьшается при увеличении количества нейтральных ответов с сохранением количества 
голосов за полярные оценки. 

Ниже приведено распределение показателя рассогласованности (для приведённых значений 
z): 

 
Рисунок 5: распределение значений показателя рассогласованности 

Из распределения видно, что для подавляющего числа входов показатель рассогласованности 
полярных оценок незначителен. Приведём выборку слов с максимальными значениями 
показателя: 

• праздность, 
• антиреклама, 
• утопия, 
• зазноба, 
• книжонка, 
• блажь, 
• захваливать, 
• всезнайство, 
• балагурство, 
• сюсюканье, 
• покуражиться, 
• родственничек. 
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6.5 Алгоритм расчёта скалярного значения силы эмоционально-оценочного заряда 

Определив распространённость ситуации высокой рассогласованности полярных оценок, можно 
предложить следующую формулу расчёта значения силы эмоционально-оценочного заряда: 
value = zpstv, если zpstv ≥ zngtv 
value = -zngtv, если zpstv < zngtv 
В этой формуле голоса за полярную оценку с меньшей долей добавляются к голосам за ответ 

«Нейтральное». До упрощения формула выглядит следующим образом: 
value = +1 * zpstv + 0 * (zneut + zngtv), если zpstv ≥ zngtv 
value = -1 * zngtv + 0 * (zneut + zpstv), если zpstv < zngtv 
Доверие этому значению тем выше, чем ниже показатель рассогласованности полярных 

оценок. 

6.6 Компиляция метки тональности 

Граница между полярными и нейтральными языковыми единицами не является точно 
определённой, следовательно, как и в других языковых подсистемах, существуют более хорошие 
и менее хорошие представители тональных классов [16, 17]. 

Выбор границ между тональными классами зависит от решаемой задачи и выполняется 
пользователем датасета. Ниже приводится вариант «по умолчанию», реализованный для 
компиляции метки в опубликованном наборе данных. Далее, в разделе сравнения с другими 
датасетами, предлагается конструктивный способ выбора пороговых значений тональных 
классов, опирающийся на данные калибровочного словаря. 
tag = PSTV, если value ≥ 0.55 
tag = NGTV, если value ≤ -0.35 
tag = NEUT, если value ∈ (-0.35, 0.55) 
Прим. С учётом соображений, описанных выше, более разумной выглядит пятиступенчатая 

система меток тональности <NGTV, NGTV/NEUT, NEUT, NEUT/PSTV, PSTV>. В такой 
системе существуют два буферных класса NGTV/NEUT и NEUT/PSTV. В прикладной задаче 
можно в таком случае полагать, что языковая единица, принадлежащая данному буферному 
классу, одновременно принадлежит и полярному, и нейтральному классу. Скажем, при тесте на 
эквивалентность единица из класса NGTV будет соотноситься как с другими единицами из класса 
NGTV, так и с другими единицами из класса NGTV/NEUT. 

7 Сравнение с другими датасетами 
Для целей сравнения были взяты два оригинальных (непереводных) датасета оценочных слов 
русского языка: РуСентиЛекс [3] и LinisCrowd [10]. Отметим, что РуСентиЛекс размечался 
экспертами вручную, в то время как для создания лексикона LinisCrowd использовался 
краудсорсинг. 

7.1 Сравнение с лексиконом РуСентиЛекс 

Присвоение тональных меток входам лексикона РуСентиЛекс производилось экспертом. Для 
целей сравнения словарь РуСентиЛекс был отфильтрован следующим образом: 

• были оставлены только записи, промаркированные как «positive», «negative» и «neutral» 
(«positive/negative» исключаются из рассмотрения); 

• были оставлены только уникальные записи, для которых нет расщепления на разные 
лексические значения, имеющие различную тональность; 

• все входы, у которых есть хотя бы одна запись с меткой «neutral», были добавлены в 
результирующий набор с меткой «Нейтральное». 

Выполнение последнего пункта гарантировало наполнение класса «Нейтральное» в датасете 
РуСентиЛекс, который в противном случае оказывался слишком маленьким, чем нарушалась 
стабильность процесса калибровки. 

Датасет КартаСловСент был отфильтрован следующим образом: 
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• уровень сброса не более 25 %; 
• уровень рассогласованности полярных оценок не более 10 %. 

Ниже приведена характеристика общего лексикона обоих словарей, участвующих в сравнении: 
 КартаСловСент (после 

калибровки) 
РуСентиЛекс 

«Нейтральное» 772 слова 853 слова 
«Положительное» 1 774 слова 1 654 слова 

«Отрицательное» 4 316 слов 4 355 слов 
Всего: 6 862 слова 

Таблица 5: характеристика общего лексикона словарей КартаСловСент и РуСентиЛекс 

7.2 Калибровка порогов тональных меток 

Так как исходно в модели имеется возможность оперировать скалярным значением силы 
эмоционально-оценочного заряда из непрерывного диапазона [-1, 1], а метки компилируются 
на основе алгоритма, то перед сравнением двух наборов данных был выполнен поиск 
оптимальных пороговых значений, которые обеспечивали наибольшее пересечение. Для этого 
алгоритм компиляции метки тональности был параметризован следующим образом: 
tag = PSTV, если value ≥ tpstv 
tag = NGTV, если value ≤ tngtv 
tag = NEUT, если value ∈ (tngtv, tpstv) 
Мера совпадения αtag вычислялась отдельно по каждому тональному классу. Затем 

максимизировалась сумма показателей совпадения по всем трём классам α: 
α = αneut + αpstv + αngtv 
Пороги tpstv и tngtv подбирались таким образом, чтобы максимизировать значение α. 
В качестве меры совпадения αtag по каждому из тональных классов был выбран аналог F1-

меры: 
αtag = |Atag ⋂ Btag| / (|Atag ⋂ Btag| + ½ * (|Atag \ Btag| + |Btag \ Atag|)) 
Где Atag — множество входов с меткой tag (NEUT, PSTV или NGTV) в первом датасете, 

Btag — во втором. Отметим, что такой показатель не зависит от порядка сравнения. 

7.3 Результаты сравнения с лексиконом РуСентиЛекс 

Результаты калибровки порогов и результаты сравнения приведены ниже: 
tngtv tpstv αneut αpstv αngtv Процент 

совпадений по 
всем входам 

-0.45 0.47 47.8 % 89.3 % 93 % 87 % 

Таблица 6: результаты сравнения словарей КартаСловСент и РуСентиЛекс 

Разнополярные метки были присвоены 44 словам (в скобках приведён источник тональности 
согласно датасету РуСентиЛекс): 
КартаСловСент = PSTV, РуСентиЛекс = 
NGTV 

КартаСловСент = NGTV, РуСентиЛекс = 
PSTV 

• лицеприятный (opinion) 
• красивость (opinion) 
• великодержавный (opinion) 
• лечение (fact) 

• пафос (feeling) 
• бедненький (opinion) 
• безыскусность (opinion) 
• дотошность (opinion) 
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• заботить (feeling) 
• мудрствовать (opinion) 
• мудрствование (opinion) 
• угорать (fact) 
• крепкоголовый (opinion) 
• ностальгический (feeling) 
• соскучиться (feeling) 
• фаворитка (fact) 
• любительство (opinion) 
• невозмутимый (opinion) 
• сотворить (opinion) 
• неотступность (opinion) 
• ностальгия (feeling) 
• наставительность (opinion) 
• озаботиться (feeling) 
• миньон (opinion) 
• переплюнуть (opinion) 
• неотступный (opinion) 
• идеализировать (opinion) 
• засмущаться (feeling) 

• дотошный (opinion) 
• безыскусный (opinion) 
• зашибиться (feeling) 
• стебать (opinion) 
• лукавый (opinion) 
• лукавость (opinion) 
• коварство (opinion) 
• коварный (opinion) 
• вероломство (opinion) 
• вероломный (opinion) 

Таблица 7: примеры входов с разнополярными метками согласно словарям КартаСловСент и 
РуСентиЛекс 

7.4 Сравнение с лексиконом LinisCrowd 

Лексикон LinisCrowd, также как и датасет КартаСловСент, размечался при помощи 
краудсорсинга. Исходные данные лексикона представляли собой голоса из набора <-2, -1, 0, 
1, 2>.  Для целей сравнения была проведена взаимная калибровка двух датасетов с подбором 
границ классов в каждом наборе данных. 

Скалярная оценка в лексиконе LinisCrowd рассчитывалась по следующей формуле: 
valuelinis = (-1 * c-2 + (-0.5) * с-1 + 0 * c0 + 0.5 * с1 + 1 * с2) / 

(c-2 + c-1 + c0 + c1 + c2) 
где ca — количество голосов за оценку а из набора <-2, -1, 0, 1, 2>. 
Компиляция тональной метки для датасета LinisCrowd была параметризована аналогичным 

образом: 
taglinis = PSTV, если valuelinis ≥ tlinis_pstv 
taglinis = NGTV, если valuelinis ≤ tlinis_ngtv 
taglinis = NEUT, если valuelinis ∈ (tlinis_ngtv, tlinis_pstv) 
Затем была проведена взаимная калибровка порогов. 
Ниже приведена характеристика общего лексикона словарей, участвующих в сравнении: 

 КартаСловСент (после 
калибровки) 

LinisCrowd (после 
калибровки) 

«Нейтральное» 2 616 слов 2 713 слов 
«Положительное» 1 085 слов 1 055 слов 

«Отрицательное» 1 633 слова 1 566 слов 
Всего: 5 334 слова 

Таблица 8: характеристика общего лексикона словарей КартаСловСент и LinisCrowd 
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7.5 Результаты сравнения с лексиконом LinisCrowd 

Результаты калибровки порогов и результаты сравнения приведены ниже: 
tngtv (КартаСловСент) tpstv (КартаСловСент) tlinis_ngtv (LinisCrowd) tlinis_pstv (LinisCrowd) 

-0.47 0.62 -0.21 0.09 

Таблица 9: результаты взаимной калибровки порогов для словарей КартаСловСент и 
LinisCrowd 

αneut αpstv αngtv Процент совпадений 
по всем входам 

78.6 % 68.3 % 82.8 % 77.8 % 

Таблица 10: результаты сравнения словарей КартаСловСент и LinisCrowd 

Разнополярные метки были присвоены 44 словам (это не опечатка — количество совпало для 
датасетов LinisCrowd и РуСентиЛекс). 

8 Заключение 
Два независимых эксперимента, направленных на сравнение тонального словаря КартаСловСент 
со словарями РуСентиЛекс и LinisCrowd в области пересечения лексиконов, показали высокий 
процент совпадений тональных меток. Следует отметить, что со стороны КартаСловСент 
сравнивались дискретные тональные метки, полученные в результате применения модели к 
исходной разметке. 

В численном выражении словарь КартаСловСент предлагает наибольшее покрытие 
однословной лексики среди оригинальных (непереводных) тональных словарей русского языка, 
согласно данным сравнительного обзора тональных словарей [2]. При этом стоит отметить, что 
приведённые в обзоре словари могут включать в себя однословные лексические единицы, не 
представленные в словаре КартаСловСент, а также многословные языковые единицы. 

Отличительным свойством словаря КартаСловСент является поддержка непрерывной шкалы 
для определения значения силы эмоционально-оценочного заряда, не представленной в других 
словарях, приведённых в обзоре. 

Требуют дополнительного исследования некоторые детали в модели обработки получаемой 
разметки. В том числе необходимо изучить влияние выбираемого значения для порога отсечения 
шума на результаты вычисления числового значения тональности. 

Возможным направлением исследований является проведение сравнительного эксперимента 
по оценке тональности текстов с использованием различных словарей тональности русского 
языка. 

Одним из направлений развития датасета является указание мотивации наличия у языковых 
единиц эмоционально-оценочного заряда, а для случая эмоциональной мотивации — указание 
ассоциации с основными эмоциями [6, 7, 13, 19]. Полезной для пользователей датасета может 
оказаться возможность узнать источник тональности [8, 3]. 

Другим направлением развития является расширение лексического покрытия словаря и 
включение в него многословных языковых единиц. 
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Abstract

We propose to describe the rate of speech as a complex prosodic component of intonation, the parameters of
which are: 1) Speech rate - Rs, i.e. the general rate of reading the text; 2) Articulation rate - Ra, i.e. the rate of
generation of the phonemic stream; 3) Pauses score - Tp, i.e. the average duration of the inter-phrase pauses. To
this end, we have developed a new method for determining vowel sounds, which allows us to obtain an effective
set of statistical characteristics of speech fragments analyzed: Nv - number of vowel segments; Nc - number of
consonants plus pause segments; Tv - total duration of the vowel segments; Tca - root-mean-square duration of
consonants plus pauses; Tcm - median of the duration of consonants plus pauses. On this basis, formulas for
calculating the numerical estimates of the complex of parameters (Rs, Ra, Tp) have been developed and a software
model for the real time automatic estimation of this complex has been created. The software model is posted on
the website https://intontrainer.by and is publicly available for free download and testing.
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Метод статистической оценки просодических параметров темпа речи
(на материале русской речи)
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1 Введение

Энциклопедический словарь (см.: https://bigenc.ru/linguistics/text/4186876) определяет
темп речи как скорость произнесения элементов речи: звуков, слогов или слов. Измеряет-
ся числом этих элементов, произносимых в единицу времени. Различают артикуляторный
темп, измеряемый только на отрезках говорения, и полный темп, подсчитанный с учетом
пауз. Темп речи является одним из просодических компонентов фразовой интонации.

Темп речи является одним из важнейших факторов, влияющих на разборчивость и вы-
разительность речи. Известно, что скорость произношения значительно варьирует среди
носителей родного и иностранного языков [4, 2]. Темп речи оказывает большое влияние
на понимание речи как носителями родного языка, так и иностранцами [3, 1]. Определен-
ные параметры темпа речи во многом связаны с возрастом, полом и диалектным акцентом
говорящего [7], а также с его различными физиологическими нарушениями и болезнями
[6].

Темп речи как просодический компонент интонации выполняет следующие функции:
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• выражает степень важности содержания (более важное содержание – медленным тем-
пом, менее важное – быстрым темпом);

• привлекает внимание слушающего (посредством замедления или ускорения темпа);
• выражает эмоциональное состояние (положительные эмоции чаще всего ускоряют

темп, отрицательные эмоции замедляют его);
• служит средством создания его интонационной завершенности (замедляет темп к концу

высказывания).
Существуют различные способы оценки параметров темпа речи. На практике темп речи

чаще всего измеряется числом слов, произносимых в одну минуту (в англоязычной лите-
ратуре обозначается как wpm /words per minute/). В простейшем случае, когда произноси-
мый текст известен (чтение текста подготовленного доклада или прослушивание известной
аудиокниги), для того чтобы рассчитать численное значение полного темпа речи Rs [wpm],
нужно разделить общее количество слов в произнесенном тексте Nw на длительность его
звучания Ts [s]:

Rs [wpm] = Nw * 60 / Ts.
Во многих других практически важных ситуациях произносимый текст заранее неизве-

стен (выступление оратора, телефонный разговор, радио- и ТВ-передачи). В этом случае
возникает нетривиальная задача оценки количества звуков, слогов или слов, произнесен-
ных в исследуемом фрагменте речи. В предлагаемом методе оценка темпа речи базируется
на автоматическом выделении и подсчете числа гласных звуков Nv в анализируемом от-
резке речи. Как известно (см. https://slogi.su/), слоги образуются только за счёт гласных
звуков, поэтому число слогов равно числу гласных в слове. Результат деления этого числа
на длительность речи является фактически выражением темпа в количестве слогов за еди-
ницу времени. В то же время, деление этого результата на статистическую оценку среднего
количества гласных в слове Lv [5] даёт широко распространённую оценку в количестве слов
в минуту. В этом случае формула (1) может быть представлена в виде

Rs [wpm] = (Lv * Nv * 60) / Ts.
Темп речи авторы предлагают описывать как комплексный просодический компонент

фразовой интонации, тремя параметрами которого являются:
1. полный темп (рассчитывается как количество слов, произнесенных в одну минуту за

фактическое время звучания речи, т. е. с учетом длительности межфразовых пауз);
2. артикуляторный темп (рассчитывается как количество слов в минуту за суммарное

время артикуляции слов, т.е. без учета длительности межфразовых пауз);
3. показатель паузации (рассчитывается как среднеквадратическое значение длительно-

сти межсинтагменных и межфразовых пауз).
Отметим, что рассмотренные параметры в значительной степени являются независимыми

и выражают комплексную характеристику темпа речи. Например, полный темп может быть
низким из-за большой длительности межфразовых пауз, но при этом артикуляторный темп
может быть весьма высоким. Показатель паузации также не связан простой зависимостью
с первыми двумя параметрами.

2 Предварительный анализ и обработка речевого сигнала

С точки зрения фонетики достаточно длительный фрагмент речи представляет собой непре-
рывную дискретную последовательность гласных, согласных и синтагматических (фразо-
вых) пауз. В этой непрерывной последовательности, по крайней мере, один гласный звук
обязательно присутствует в каждом слове (за исключением некоторых служебных слов).
Гласные звуки в сравнении с согласными и паузами характеризуются в среднестатисти-
ческом смысле значительной интенсивностью (амплитудой колебаний), высокой степенью
периодичности и специфическим частотным спектром.

На рисунке 1 представлена осциллограмма и спектрограмма двухсинтагменной фразы
«Мама мыла Нину, а Саша кушал кашу». Фонетический состав фразы подобран таким
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Рис. 1: Осциллограмма и спектрограмма двухсинтагменной фразы «Мама мыла Нину, а
Саша кушал кашу».

образом, чтобы продемонстрировать наиболее трудные случаи различения гласных и со-
гласных звуков, а именно: гласных и сонорных (первая синтагма), гласных и фрикативных
согласных (вторая синтагма). Во фразе присутствует также межсинтагменная пауза, поме-
ченная значком #. Рисунок 1 иллюстрирует отмеченные выше особенности гласных звуков
в сравнении с согласными: их значительную интенсивность и специфический частотный
спектр.

Основными задачами анализа и обработки речевого сигнала являются сегментация сиг-
нала на участки гласных, согласных и пауз, измерение длительности этих участков и расчет
статистических характеристик их длительностей на анализируемом фрагменте речи. Про-
цедура анализа и обработки речевого сигнала состоит из следующих пяти этапов.

На первом этапе производится фильтрация речевого сигнала с помощью фильтра, ча-
стотная характеристика которого согласована со среднестатистическим спектром гласных
звуков. При практической реализации программной модели оказалось достаточным исполь-
зование обычного полосового фильтра в диапазоне частот 450 – 1800 Гц. В результате
применения такого рода фильтрации в выходном сигнале максимально подчеркиваются
гласные звуки в сравнении с согласными для множества мужских и женских голосов.

На втором этапе осуществляется вычисление кривой интенсивности звуков речи E(n).
При вычислении кривой интенсивности должны быть выполнены два требования:

1. сглаживание возможных колебаний кривой интенсивности с частотой основного тона
F0,

2. сохранение динамики изменения интенсивности звуков речи.
Для выполнения этих требований необходимо выбрать подходящую длительность окна

анализа Tw = q * (1 / F0min). При выборе практически приемлемых значений (F0min = 50
Гц и q = 1,5) получим значение Tw = 0,03 с.

Вычисление кривой интенсивности звуков речи E(n) для каждого n – го отсчета сигнала
выполняется следующим образом:

1. Рассчитывается временное окно анализа Nframe речевого сигнала s(n):
Nframe = Fd * Tw, (3)
где Fd – частота дискретизации сигнала; Tw – длительность окна анализа. При вы-
бранных Fd = 8000 Гц и Tw = 0,03 с получаем Nframe = 240 отсчетов.

2. Для получения n-го отсчета кривой интенсивности E(n) речевого сигнала S(i) рассчит-
вется среднее значение модуля сигнала |s(i)| на интервале окна анализа [i, i+Nframe].
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Рис. 2: Результат вычисления кривой интенсивности звуков E(n).

Рис. 3: Результат вычисления сглаженной кривой интенсивности E(m).

3. Для получения следующего отсчета окно анализа смещается на количество отсчетов
равное Nshift, а затем повторяется предыдущий шаг вплоть до конца анализируемого
сигнала.

С точки зрения достижения приемлемой точности при минимуме вычислительных затрат,
оптимальным может быть рекомендован выбор значения Nshift = ½ * Nframe.

На рисунке 2 представлен график результата вычисления огибающей E(n) речевого сиг-
нала для фразы «Мама мыла Нину, а Саша кушал кашу».

На третьем этапе осуществляется вычисление сглаженной кривой интенсивности E(m)
путем дополнительной обработки кривой E(n), полученной на предшествующем этапе. При
этом должны быть выполнены два требования:

1. сглаживание возможных колебаний с частотой изменения последовательности звуков
речи,

2. сохранение динамики изменения средней интенсивности отдельных синтагм и фраз.
Для выполнения этих требований необходимо выбрать подходящую длительность окна

анализа Tm, исходя из условия:
Tp > Tm > Tw, (4)
где Tp и Tw – ожидаемые длительности фраз и слов соответственно. Вычисление сгла-

женной кривой интенсивности E(m), в соответствии с полученным для E(n) интервалом ее
дискретизации Nshift, выполняется следующим образом:

1. Рассчитывается дополнительное (сглаживающее) временное окно анализа Nsmooth
кривой интенсивности звуков речи E(n):
Nsmooth = Fd * Tm, (5)
где: Fd – частота дискретизации сигнала, Tm – длительность окна анализа. При вы-
бранных Fd = 8000 Гц и Tm = 0,3 сек., получаем Nsmooth = 2400 отсчетов.

2. Для получения m-го отсчета сглаженной кривой интенсивности речевого сигнала –
E(m) – рассчитывается среднее значение кривой интенсивности – E(n) на интервале
окна анализа [n, n + N smooth].

3. Для получения следующего отсчета окно анализа смещается на количество отсчетов,
равное Nshift, а затем повторяется предыдущий шаг вплоть до конца анализируемого
сигнала.

На рисунке 3 представлен график результата вычисления сглаженной кривой интенсив-
ности E(m) речевого сигнала для фразы «Мама мыла Нину, а Саша кушал кашу».

На четвертом этапе осуществляется. определение границ сегментов гласных звуков. Для
этого производится сравнение двух показанных выше кривых интенсивности звуков E(n)
(см. рисунок 2) и сглаженной кривой интенсивности E(m) (см. рисунок 3). Точки пересече-
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Рис. 4: Иллюстрация способа определения границ гласных сегментов.

ния этих кривых показывают границы гласных звуков, а интервалы, на которых выполня-
ется неравенство E(n) > E(m), соответствуют временным интервалам присутствия гласных
звуков (см. рисунок 4).

В результате выыполнения указанных операций на выходе четвертого этапа обработки
речевого сигнала получаем непрерывную последовательность двоичных сигналов 1,0,1,0, . . .
,0 различной длительности. При этом временные интервалы единичных значений сигнала
будут соответствовать интервалам гласных (см. рисунок 4), а нулевые значения – интерва-
лам согласных и пауз.

На пятом этапе осуществляется расчет набора статистических характеристик длительно-
сти сегментов, используемый для оценки параметров темпа анализируемого отрезка речи.
Необходимым и достаточно эффективным оказался следующий набор статистетвертоиче-
ских характеристик распределений длительности сегментов:

1. Nc – количество сегментов согласных и пауз;
2. Ts – длительность анализируемого отрезка речи;
3. Tv – суммарная длительность гласных сегментов;
4. Tca – среднеквадратическаяая длительность согласных и пауз;
5. Tcm – среднемедианная длительность согласных и пауз.
Способы расчета перечисленных характеристик по известной последовательности двоич-

ных сигналов различной длительности, получаемой на выходе четвертого этапа обработки,
достаточно очевидны и выполняются с использованием известных процедур и математиче-
ских формул.

На рисунке 5 представлена блок-схема алгоритма, реализующего процедуры анализа и
обработки речевого сигнала на описанных выше пяти этапах.

3 Численная оценка параметров темпа речи

В данном разделе рассматриваются вопросы применения перечисленных выше статистиче-
ских характеристик для расчета численных оценок комплекса просодических параметров
темпа речи, а именно:

• Полного темпа речи Rs (wpm);
• Артикуляторного темпа Ra (wpm);
• Показателя паузации Tp (sec).

3.1 Оценка полного темпа речи Rs

Перепишем формулу (2) для полного темпа речи в виде
Rs [wpm] = k1 * Nv * 60 / Ts, (6)
где Nv и Ts – известные величины, рассчитываемые в блоке 5 (см. рисунок 5), k1 –

неизвестная константа.
Для статистической оценки значения k1 создается набор эталонных речевых образцов

с известным количеством слов, начитанных различными дикторами. Таким образом, для
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Рис. 5: Алгоритм предварительной обработки речевого сигнала.

каждого выбранного речевого образца нам известны количество произнесенных слов Nw
и длительность Ts. Эти данные, в соответствии с формулой (1), определяют полный тепп
речи Rs.

Таким образом, зная Rs, Nw, Ts и применяя формулу (6) для каждого i – го речевого
образца, можно определить набор значений k1i:

k1i = (Rsi * Tsi) / (Nwi * 60). (7)
Расчет набора коэффициентов k1i по формуле (7) производится многократно при различ-

ных значениях параметров используемой программной модели Nframe и Nshift (см. раздел
2). В результате такой итерационной процедуры определяются оптимальные значения этих
параметров. Оптимальными Nframe и Nshift будут считаться такие их значения, при кото-
рых достигается минимальный разброс (дисперсия) множества значений k1i, рассчитанных
по формуле (7). Окончательно величина k1, используемая в формуле (6) для численной
оценки полного темпа речи, определяется как средняя величина полученного множества
k1i.

3.2 Оценка артикуляторного темпа речи – Ra

Артикуляторный темп – это количество слов в минуту, подсчитанное за период артикуля-
торной активности (без учета длительности межфразовых пауз Tp). Таким образом, арти-
куляторный темп определяется как количество слов, которое могло бы быть произнесено в
одну минуту, если бы длительность пауз равнялась нулю. Исходя из такого определения,
по аналогии с (6) можно записать

Ra [wpm] = k2 * Nv * 60 / Ta, (8)
где k2 – неизвестная константа, Nv – подсчитанное число гласных в анализируемом от-
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резке речи, Ta – суммарная длительность артикуляторной активности.
Для нахождения статистической оценки значения Ta предлагается использовать следу-

ющую формулу:
Ta = Tv + (Nc * Tcm), (9)
где Tv – суммарная длительность гласных сегментов, Nc – общее количество сегментов

согласных и пауз, Tcm – средне-медианное значение длительности согласных и пауз.
Здесь Tv, Nc и Tcm – известные величины, рассчитываемые в блоке 5 (см. рисунок 5).
В формуле (9) второе слагаемое является по существу статистической оценкой суммар-

ной длительности согласных без учета длительности межфразовых пауз. Действительно,
известно [5], что длительность согласных в среднем варьирует в пределах 100-150 мс, а дли-
тельность межфразовых пауз – в пределах 500 – 1500 мс. При этом количество согласных
на достаточно длительном отрезке речи значительно превышает количества пауз. Отсюда
следует, что медиана Tcm, являющаяся средним значением в отсортированной по возраста-
нию последовательности чисел, может считаться типичным представителем длительности
согласных. Их общая длительность (Tcm * Nc) может считаться достаточно правдоподобной
оценкой суммарной длительности согласных без учета длительности межфразовых пауз.

Таким образом, формула (8) окончательно может быть представлена в следующем виде:
Ra [wpm] = k2 * Nv * 60 / (Tv + Nc * Tcm). (10)
Численное значение константы k2 находится экспериментально с использованием проце-

дуры, подобной процедуре определения константы k1, описанной в разделе 3.1. Единствен-
ное отличие заключается в том, что в каждом из эталонных речевых образцов необходимо
удалить все межфразовые паузы при сохранении общего количества слов в каждом из них.

3.3 Оценка показателя паузации речи Tp

Для оценки показателя паузации рассчитывается степенное среднее длительностей сегмен-
тов согласных и пауз анализируемого фрагмента речевого сигнала. Воспользуемся извест-
ным математическим понятием степенного среднего множества чисел. При степени n = 1 его
величина называется среднеарифметическим значением, при степени n = 2 - среднеквадра-
тическим и т. д. Известно также, что на величину степенного среднего существенно влияет
величина наибольшего из чисел, причем при n, стремящемся к бесконечности, степенное
среднее стремится к значению, равному наибольшему из множества чисел. В рассматрива-
емом случае анализируется набор чисел, определяющих длительности сегментов согласных
и пауз. Как было сказано выше, средняя длительность пауз на порядок превышает дли-
тельность согласных. Следовательно, величина степенного среднего для множества дли-
тельностей сегментов согласных и пауз в определенной мере отображает значение средней
длительности пауз на анализируемом отрезке речи.

Для определения искомого значения показателя паузации Tp, используем рассчитанные
в блоке 5 (рис. 2) значение Tca (среднеквадратическая длительность согласных и пауз)
и Tcm (медиана множества длительностей сегментов согласных и пауз). Tcm считается
типичным представителем средней длительности согласных, а Tca – монотонной функцией
от искомой длительности пауз. Учитывая это, авторы предлвгают следующую формулу для
статистической оценки среднего значения длительности межфразовых пауз, принимаемого
как показатель паузации:

Tp = k3 * (Tca – Tcm). (11)
Численное значение константы k3 находится экспериментально с использованием указан-

ного выше набора эталонных речевых образцов. Используя формулу (11) для каждого i –
го речевого образца можно определить:

k3i = Tpi / (Tcai – Tcmi). (12)
В этой формуле статистические характеристики Tcai и Tcmi известные величины, рас-

считываемые в блоке 5 (см. рисунок 5). Для определения реальных значений средней дли-
тельности пауз Tpi проводится серия измерений и расчетов для каждого i – го образца из
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Рис. 6: Информационное окно SRM. а) Медленный темп б) Быстрый темп

используемого набора речевых образцов. Окончательное значение k3, используемое в фор-
муле (11), определяется как среднее значение чисел – k3i, полученных в результате расчетов
по формуле (12).

Таким образом, используя формулы (6), (10), (11), и подставляя в них соответствующие
расчетные значения статистических характеристик распределений длительности сегментов
(см. раздел 2), получаем искомый набор численных оценок параметров темпа речи:

• полный темп речи Rs /wpm/;
• артикуляторный темп Ra /wpm/;
• показатель паузации Tp /s/.

4 Программная модель и результаты тестирования

Программная модель рассмотренного метода реализована в ОС Windows (7, 8, 10) как от-
дельное приложение Speech Rate Meter (SRM).

Сразу после запуска программы пользователю предоставляются следующие возможно-
сти:

• Запись через микрофон достаточно длительного отрезка анализируемой речи (жела-
тельно не менее 10 с);

• Вызов одного из заранее подготовленных тестовых аудиофайлов, хранящихся в папке
“data-tests”.

После того как анализируемый речевой сигнал введен с микрофона или из папки “data-
tests”, осуществляется расчет параметров темпа анализируемой речи и открытие информа-
ционного окна SRM (рис. 6) с экранным отображением результатов расчета.

В средней части окна SRM графически показаны параметры Speech Rate (Rs) и
Articulation Rate (Ra) в виде двух подвижных дуг разного цвета: синего Rs и зеленого
Ra. Длина дуг нормирована относительно задаваемых пользователем минимального и мак-
симального значений этих параметров. Выбор минимального и максимального значений
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определяется конкретными условиями использования SRM, при которых измеренное зна-
чение темпа речи будет считаться медленным Slow, средним Average или быстрым Fast.
Выбранные минимальное и максимальное значения /wpm/ показаны на концах дуги полу-
окружности.

Пользователю, исходя из его собственных научных или практических интересов, предо-
ставляется возможность записи в папку “tests” неограниченного количества речевых аудио
файлов от различных источников. В качестве примера в папке “tests” размещены 10 образ-
цов естественной речи:

• Примеры (1, 2) – образцы медленной и быстрой речи на английском языке;
• Пример (3) – образец радиопередачи о погоде на белорусском языке;
• Примеры (4, 5) – аудио записи двух одинаковых фрагмента рассказа А.П. Чехова «Дама

с собачкой» в исполнении преподавательницы русского языка и профессионального
актера;

• Примеры (6, 7, 8) – фрагменты ТВ-передач на русском языке: реклама и монологи
женщины и мужчины;

• Примеры (9, 10) – медленное и быстрое чтение фрагмента стихотворения на русском
языке.

Перечисленные выше примеры тестовых аудио файлов имеют сравнительно небольшой
объем: максимальная длительность до 500 с и содержат до 900 слов (примеры 4, 5). Допол-
нительно были проведены также испытания с использованием аудиофайлов значительно
большого объема: длительность до 3000 с, их состав - до 5000 слов. Анализ результатов
тестирования проведен на материале русскоязычных аудиокниг и озвученных упражнения
для уроков русского языка. В используемом тестовом материале были известны текстовое
и звуковое содержание речевых образцов. Это дает возможность оценить для каждого из
образцов их реальный полный темп Rs путем деления числа слов на длительность запи-
си. Расчет реальных значений артикуляторного темпа Ra и показателя паузации Tp осу-
ществлялся путем подсчета количества и длительности межсинтагменных пауз путем ана-
лиза осциллограммам сигналов. Полученные данные принимались за эталонные, которые
сравнивались с измеренными данными с помощью разработанного программного комплек-
са SRM. На основе полученных данных вычислялась усредненная погрешность численной
оценки каждого из параметров темпа речи. Анализ полученных результатов тестирования
показал, что погрешность численной оценки каждого из параметров темпа речи достаточна
низкая и лежит в пределах до 25 процентов.

Заключение

Разработана программная реализация описанного метода – «Speech Rate Meter» - для ОS
Windows. Программный модуль размещен на сайте https://intontrainer.by и общедоступен
для бесплатной загрузки и тестирования.

Программная реализация разработанного метода может быть полезной в следующих
практически важных ситуациях:

• При подготовке выступлений и презентаций для самоконтроля и обучения желаемому
темпу речи;

• Для совершенствования навыков свободного чтения на родном и иностранном языке;
• В качестве средства самоконтроля для устранения дефектов речи, связанных с различ-

ными физиологическими нарушениями и болезнями;
• Для индивидуального тренинга устно-речевых навыков в ряде профессий таких, как:

операторы колл-центров, дикторы радио, ТВ и др.;
• Как средство мониторинга темпа речи в реальных условиях работы операторов колл-

цетра, дикторов радио и телевидения.
К настоящему времени завершена также разработка мобильной версии системы Speech

Rate Meter в OS Android, которая доступна для скачивания и установки в Google Play
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(https://play.google.com/store/apps/details?id=by.intoncore.SpeechRateMeter).
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Abstract 

The paper explores how anaphoric demonstratives interact with concomitant manual and cephalic gestures on 
the material of the RUPEX multimodal corpus. The analysis established a number of correlations between the 
speaker’s role in the communication episode and his verbal and non-verbal behavior. It was found that Reteller who 
has not seen the film tends to use more anaphoric demonstratives than the Narrator. This may be explained by the 
Reteller’s aim to establish discourse coherence when reconstructing the story, as far as by his responsibility to the 
Listener who will subsequently record the retelling of what he heard without the opportunity to ask additional 
questions. In addition, manual channel has shown that demonstrative units are more often accompanied by depictive 
rather than by pointing gestures which may be due to their anaphoric nature. No similar tendency was detected in the 
cephalic channel where anaphoric demonstratives were covered by pointing gestures. Moreover, in the manual 
channel, the introduction of demonstrative words correlated with CVPT gestures, but only in monologues, while 
cephalic viewpoint was more complex. The multichannel approach allows one to notice discourse features that are 
not directly expressed in any of the communication channels, but are deduced from their combination. 
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Аннотация 

Статья посвящена взаимодействию анафорических указательных выражений с параллельными жестами рук 
и головы на материале мультимодального корпуса RUPEX. Анализ выявил ряд корреляций между ролью гово-
рящего (Рассказчик / Пересказчик / Комментатор) и его невербальным поведением. Было обнаружено, что Пе-
ресказчик, не видевший фильма, чаще прибегал к указательной анафоре, по сравнению с Рассказчиком. По-ви-
димому, данными действиями Пересказчик стремился воссоздать дополнительную связность нарратива – как 
для себя самого, так и для Слушателя, который в дальнейшем, в соответствии с дизайном эксперимента, должен 
письменно пересказать услышанное от Пересказчика, без возможности задавания каких-либо дополнительных 
вопросов. Кроме того, сопоставительный мультимодальный анализ показал, что анафорические указательные 
выражения чаще сопровождались указательными жестами головы и изобразительными жестами рук. Данная 
особенность может объясняться их ситуационно анафорическим, а не дейктическим характером. Также при со-
поставлении каналов было выявлено, что жесты головы вели себя не идентичным образом, по сравнению с же-
стами рук, что отразилось в разном наборе типов жестов, соотношением жестов в монологических и диалогиче-
ских фрагментах и в невербальной коммуникации с точки зрения персонажа и наблюдателя. В мануальном ка-
нале указательные выражения преимущественно сопровождались жестами персонажа на монологических фраг-
ментах, а в цефалическом канале набор жестов на монологических и диалогических фрагментах отличался. Та-
ким образом, мультиканальный подход позволил выявить ряд специфических дискурсивных особенностей, от-
раженных в непосредственном сочетании нескольких каналов коммуникации. 

Ключевые слова: указательное местоимение, указательное наречие, анафора, жесты головы, жесты рук, 
мультимодальная коммуникация 
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1 Введение. Мультимодальная коммуникация как средство изучения языка 
Человеческая коммуникация представляет собой сложное взаимодействие вербальных и невер-
бальных явлений. Долгое время объектом языковых исследований являлся исключительно вер-
бальный компонент, однако развитие мультимодальной лингвистики, с созданием размеченных 
мультиканальных корпусов, позволило изучать язык в более полной перспективе. В частности, 
стало возможным совместное исследование вербального канала и параллельной жестикуляции 
на большом корпусе данных; многие вопросы, необъяснимые без учета невербальной составля-
ющей, стали доступны для изучения (обзор и конкретные примеры см., в частности, [Kress, van 
Leeuwen 2001; LeVine, Scollon 2004; Kibrik, Podlesskaya 2009; Mondada 2016; Perniss 2018]). Тем 
не менее возможности мультимодальной лингвистики по-прежнему оставляют большой простор 
для исследований. В частности, перспективным является изучение языковых явлений в зависи-
мости от типа коммуникации (монолог vs. диалог) и роли говорящего: ряд исследований отразил 
нетривиальную связь этих факторов с дистрибуцией различных вербальных, просодических и 
кинетических маркеров [Podlesskaya et al. 2019; Korotaev 2019a; Budennaya et al. 2020]. 

Настоящая статья посвящена изучению русских указательных местоимений и наречий в ана-
форическом употреблении в сопоставлении с параллельными жестами рук и головы. Несмотря 
на то, что дейксис и анафора широко изучались в лингвистике с различных позиций [Lyons 1977; 
Anderson, Keenan 1985, Himmelmann 1996; Levinson 2004, Diessel 2006, Kibrik 2011], в том числе 
и в контексте мультимодальной коммуникации [Strauss 2002; Enfield 2003; Nikolaeva 2004; 
Stukenbrock 2015; Grishina 2017], объектом мультимодальных исследований, в первую очередь, 
был первичный дейксис, ориентированный на непосредственную ситуацию речевого акта (1). 
Так, при сопоставлении вербального и кинетических каналов (в число последних входят жесты 
рук и головы, а также мимика, направление взгляда, движения корпуса и ног, т.е. все движения 
тела) основное внимание уделялось поиску соответствий между указательными жестами и дейк-
тическими именными группами [Diessel 2006, Grishina 2017, Levinson 2018], тогда как указатель-
ные местоимения и наречия во вторичном анафорическом употреблении (2) в мультимодальных 
исследованиях изучались крайне фрагментарно. Эти два типа контекстов для указательных же-
стов также называют, соответственно, конкретным (1) и абстрактным указанием (2) [McNeill 
1992].  

 
(1) — Посмотри на эту девочку! (говорящий показывает на конкретную девочку) 
(2) Вчера я видел девочку. Этой девочке было лет семь. 

Данная работа ставит своей целью восполнить этот пробел и рассмотреть на корпусном мате-
риале все типы жестов головы и рук (т.е. жесты цефалического и мануального кинетических ка-
налов) в контексте сопутствующих вербальных единиц, а именно – абстрактных указаний типа 
(2). 

Материалом работы является мультиканальный корпус RUPEX («Рассказы и разговоры о гру-
шах», подробнее см. сайт проекта www.multidiscourse.ru и [Kibrik 2018]). Для исследования ука-
зательной анафоры был выбран так называемый эталонный подкорпус – записи #04, #22, #23, в 
состав каждой входит 10 медиафалов, из которых 3 - индивидуальные видео, таким образом об-
щая длительность изученных видео составила около трех часов. Каждая запись состоит из 4 эта-
пов: 1) Рассказчик (далее N) и Комментатор (далее C) молча смотрят «Фильм о грушах» [Chafe 
1980]; 2) N рассказывает сюжет фильма для Пересказчика (далее R), который фильма не видел; 
3) разговор между N, C и R, где C дополняет рассказ N, а R имеет возможность задать вопросы; 
4) по итогам разговора R пересказывает сюжет фильма для Слушателя (далее L), который присо-
единяется непосредственно на последнем этапе. После этого L записывает сюжет фильма на ос-
нове монолога R. Общий дизайн коммуникативной ситуации представлен на Рис. 1. 
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Рис. 1: Расположение и роли участников записи 

Статья построена следующим образом. В разделе 2 даются основные сведения об указатель-
ных местоимениях и наречиях, представленных в корпусе RUPEX, и рассматривается их дистри-
буция в зависимости от роли говорящего (Рассказчик, Пересказчик, Комментатор). В разделе 3 
формулируются общие принципы подхода к анализу невербальных каналов. Разделы 4 и 5 посвя-
щены мануальным и цефалическим жестам и их непосредственному взаимодействию с вербаль-
ным компонентом. 

2 Указательные местоимения и наречия в корпусе RUPEX 
В вербальном канале RUPEX встретились следующие типы указательных единиц1: 
• Указательные местоимения в самостоятельном употреблении (далее Dem): 
 
(3)  Pears04: 

R-vE4892 əВозвращает ему /шляпу, 

R-vE490 а /тот ему /взамен три \груши даёт. 
 
• Указательные местоимения в качестве атрибута именной группы (далее DemN): 
 
(4)  Pears04: 

R-vE212 И он видит что нет /↑корзины, 

R-vE213 и /дальше проходят эти\мальчики. 
(5)  Pears22: 

R-vE225 /они идут тоже с /грушами, 

R-vE226 и˗и \едят эти /груши, 
 
  

 
1 В работе не учитывались омонимичные указательным наречиям дискурсивные маркеры препаративной подста-
новки типа это, это самое и частица там в роли маркера “несущественной детали”, омонимичная соответствую-
щему наречию [Shmelev 2007; Kibrik, Podlesskaya 2009]. 
2 Здесь и далее в корпусных примерах код отражает участника (N/C/R), тип файла и номер строки в транскрипте, по-
дробнее о вокальной аннотации см. [Korotaev 2019b] 
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• Указательные наречия (далее DemAdv): 
 
(6)  Pears23: 

N-vE227 Он поднял /штаны, 

N-vE228 и там были \гольфы, 

В силу специфики материала (участники коммуникации не имели перед глазами непосред-
ственных реферируемых объектов), указательные средства использовались говорящими в непря-
мом дейктическом употреблении (преимущественно указательные наречия) и в качестве анафо-
рических выражений (самостоятельные и атрибутивные указательные местоимения). Дистрибу-
ция всех указательных средств представлена в Табл. 1. 

 
  #04 #22  #23 SUM 
  N C R N C R N C R   
Dem 1 1 1 2 4 1 0 0 1 11 
DemN 6 2 11 3 14 9 2 5 15 67 
DemAdv 7 6 8 7 4 3 16 6 10 67 
TOTAL 14 9 20 12 20 13 18 11 26 145 

Таблица 1: Дистрибуция указательных местоимений  
и наречий в эталонном подкорпусе RUPEX 

Наименее частотными в корпусе оказались анафорические указательные местоимения в само-
стоятельном употреблении, что объясняется их более маркированной семантикой и дискурсив-
ными особенностями (контрастивность, антецедент в непосредственно предшествующей клаузе 
в неподлежащной позиции, меньшая активированность и актуализированность референта в дис-
курсе [Kibrik 2011: 328 и след.]). Связь с ролью говорящего для данного типа местоимений об-
наружена не была – возможно, в связи с крайне малым количеством данных. Иные закономерно-
сти были выявлены в распределении указательных наречий и именных групп с атрибутивными 
местоимениями. Так, несмотря на приблизительно равное соотношение в выборке в целом (Табл. 
1), на этапе монолога (средняя продолжительность - около пяти минут для всех говорящих) Пе-
ресказчики значимо чаще (точный тест Фишера, p-value<0.05) прибегали к именным группам с 
указательными местоимениями, по сравнению с Рассказчиками (Рис. 2), а также использовали 
более разнообразный инвентарь указательных наречий (Рис. 3). 

 
Рис. 2: Дистрибуция именных групп с атрибутивным указательным местоимением 

у Рассказчиков и Пересказчиков RUPEX 
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Рис. 3. Типы указательных наречий, употребляемых Рассказчиками и Пересказчиками RUPEX. 

Более высокое соотношение именных групп с атрибутивными указательными местоимениями 
Пересказчиков (Рис. 2) может обусловливаться семантикой DemN, непосредственно связанной 
с дизайном ситуации. Так, известно, что анафорические DemN с ближними демонстративами 
типа этот по сравнении со стандартными именными группами обладают дополнительной моди-
фицирующей семантикой, позволяющей более четко идентифицировать референта [Maes, 
Noordman 1995; Cornish 2007]. В частности, в (4) элемент эти мальчики позволяет Слушателю 
более четко соотнести соответствующее выражение с ранее упомянутым антецедентом, тогда как 
без указательного местоимения данная группа формально может обозначать любых мальчиков 
вообще, в силу чего идентификация их с конкретными ранее упомянутыми мальчиками потребует 
от Слушателя больших ментальных усилий. Можно предположить, что R обладает в некотором 
смысле большей ответственностью перед своим Слушателем L, который далее будет записывать 
сюжет фильма только на основе монолога R, не имея возможности задать дополнительные во-
просы. В связи с этим R в большей мере стремится эксплицировать референтов для L, по сравне-
нию с N, который, в свою очередь, не стремится лишний раз дополнительно конкретизировать 
референтов, поскольку заранее знает, что после его рассказа предстоит еще этап разговора, на 
котором R сможет задать любые уточняющие вопросы. 

Кроме того, можно полагать, что во время своего монолога для Слушателя Пересказчик также 
стремится дополнительно реконституировать повествовательную линию фильма для себя са-
мого, поскольку строит рассказ исключительно на сведениях, полученных от N и C. Насыщение 
монолога R именными группами и указательными наречиями, дополнительно эксплицирующими 
референтов и их локацию, способствует в этом случае поддержания связности. 

3 Невербальные каналы: принципы анализа 

3.1 Жесты головы и рук в RUPEX 

Для анализа были использованы аннотации жестов рук и головы (мануальных и цефалических), 
выполненные по принципам, изложенным для описания движений головы в [Sukhova, 
Evdokimova 2021, in press] и для рук в [Litvinenko et al. 2018], на материале трех записей #22, #23, 
#4. При сопоставлении ЭДЕ (элементарных дискурсивных единиц, определяемых на основе про-
содических признаков и в прототипическом случае соответствующих синтаксической клаузе) и 
жестов в качестве основного брался вербальный канал, т.е. ЭДЕ. В тех случаях, когда одной ЭДЕ 
соответствовало больше одного жеста рук, выбирался тот жест, который в наибольшей степени 
соответствовал содержанию слов (таким образом, не рассматривались менее содержательные 
биты или прагматические жесты, если в той же ЭДЕ был указательный или, тем более, изобра-
зительный жест). Случаев семантического рассогласования выбранного жеста и соответствую-
щей по времени ЭДЕ в данной выборке не встретилось. Жесты головы заметно короче, чем же-
сты рук, и на одну ЭДЕ приходится в среднем от 2 до 5 цефалических жестов, при подсчетах 
жесты с одинаковыми функциями на одной ЭДЕ суммировались. 
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В рамках ЭДЕ с указательными местоимениями и наречиям рассматривались мануальные и 
цефалические жесты и их функции (указательная, изобразительная, прагматическая для обоих 
каналов, ритмическая для рук и регуляторная для головы). При определении типов жестов го-
ловы учитывались также принципы, изложенные в [Grishina 2017], предполагающие сочетание 
прагматических и указательных функций в одном движении. Направление и тип движения учи-
тывались только для движений головы (поворот, кивок, наклон и др.) и только в качестве уточ-
нения взаимоотношений в рамках зон коммуникации (см. Раздел 3.2.). 

Для жестов рук учитывалось только поведение говорящих, а для жестов головы также поведе-
ние слушающих. 

Для движений рук учитывалась точка зрения (viewpoint) жестикулирующего: в случае жестов 
с точки зрения персонажа (CVPT) говорящий двигается так же, как один из участников ролика; 
если жест выполнен с точки зрения наблюдателя (OVPT), то участники описываемой сцены как 
бы располагаются перед жестикулирующим на экране. По некоторым данным, жесты с точки 
зрения персонажа иллюстрируют события, более важные для понимания сюжета [McNeill 1992] 
или более выделяющиеся в дискурсе [Parrill 2010]; в других исследованиях [Beattie, Shovelton 
2002] было показано, что жесты с точки зрения персонажа передают больше информации адре-
сату. 

3.2 Зоны коммуникации в жестах головы 

Жесты головы и рук существенно отличаются, одно из основных различий состоит в том, что 
жесты рук предполагаются только у говорящего, в то время как у слушающего они встречаются 
крайне редко. При этом движения головы - один из основных каналов, с помощью которых слу-
шающий может дать обратную связь говорящему (яркий пример - академический кивок). Кроме 
того, движения головы выполняют важную регуляторную и интерактивную функции, показывая, 
например, к кому обращается говорящий и чьей реплики ожидает слушающий. Движения головы 
гораздо короче по времени, чем жесты рук, и их число в корпусе RUPEX на порядок больше. 

Так как жесты головы часто в том числе указывают на жесты, происходящие в других кинети-
ческих каналах, например, руках, то при анализе и интерпретации типов цефалических жестов 
мы учитывали изменения границ между тремя зонами, описанными Е.А. Гришиной [Grishina 
2017: 129]: зоной видимости (“объект зрительно доступен говорящему”), невидимой зоной (“объ-
ект зрительно недоступен говорящему”) и зоной коммуникации (“пространство между говоря-
щим и слушающим; объект зрительно доступен и говорящему, и слушающему”). Под объектом 
для жестов головы мы понимали в том числе и жесты других кинетических каналов, происходя-
щие в этих зонах. 

Поскольку в дизайне RUPEX у каждого участника несколько зон коммуникации (см. рис. 5, 
черным обозначена зона коммуникации N-C, белым - N-R, синим - C-R), при анализе жестов 
головы мы учитывали, как сменяются зоны коммуникации и как идет обмен жестами в разных 
зонах. Такой принцип позволял оценивать не только сами движения и их направление, но и их 
соотнесенность с жестами других участников. 
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Рис. 4: Зоны коммуникации трех участников записи 

4 Невербальные каналы: принципы анализа 
Анализ мануальных жестов с указательными местоимениями и наречиями показал, что на ЭДЕ с та-
кими словами возрастает количество изобразительных жестов в большей степени, чем указательных 
(χ-квадрат, p-value<0.01), при уменьшении числа прагматических жестов (см. Табл. 2 и Рис. 5). 

 
Типы жестов Всех жестов Жестов в указ. 

выборке 

Изобразительные 1310 52% 61 62% 

Указательные 297 12% 19 19%   

Прагматические 673 27% 17 17% 

Жестовые 
ударения (биты) 

226 9% 1 1% 

Всего 2506 100%  98 100%  

Таблица 2: Мануальные жесты с указательными местоимениями. 

 
Рис. 5: Мануальные жесты с указательными местоимениями (%) 
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Показательно, что увеличение изобразительных жестов на указательных словах зависит 
от роли участника (см. Рис. 6). 

 
Рис. 6. Типы жестов с указательными местоимениями в зависимости от роли участника (%) 

Можно видеть, что у Комментатора изобразительные жесты нарастают на указательных ме-
стоимениях в большей степени, чем у Рассказчика, а у Пересказчика они, наоборот, уменьша-
ются. 

Возможные объяснения этому факту состоят в следующем: 

1. Различие между N и C, с одной стороны, и R, с другой стороны, может быть связано с тем, 
что R не видел фильм и поэтому знает меньше подробностей об обсуждаемом сюжете. 
Изобразительные жесты часто не просто дублируют, но и сообщают некоторую дополни-
тельную информацию, не выраженную в словах, позволяющую полнее представить дей-
ствия персонажей, их взаимное положение и движение и свойства объектов. 

2. Различие между N и C, которые видели фильм, и R, который узнал о сюжете от первых 
двух участников, может быть объяснено целями дискурсивной связности: указательные 
слова служат для поддержания локальной и референциальной связности, и обращение Пе-
ресказчика к пространству для описания сопутствующих событий может быть вспомога-
тельным средством, служащим для поддержания вербальных референциальных средств 
(кто куда поехал или пошел, где располагались референты, где происходило действие оче-
редного эпизода). 

3. Кроме этого, жестикуляция на таких фрагментах может служить целям R в рамках записи: 
передача адресату (L) как можно больше подробностей фильма, про который R узнал из 
чужого рассказа и может описать меньше подробностей, удобных для передачи изобрази-
тельными жестами, но может в качестве компенсации прибегнуть к иллюстрации с помо-
щью менее содержательных жестовых указаний. 

4. Еще одно объяснение исходит из того, что жестикуляция, сопровождающая речь, по неко-
торым данным облегчает нагрузку на рабочую память. Пересказчик должен восстановить 
в памяти события, о которых он слышал от других, и заполнить пробелы, возникшие от-
того, что какая-то информация была забыта или не была упомянута. «Отслеживание» по-
ложения и перемещений референтов с помощью жестов создает таким образом визуальное 
подкрепление для решения этих задач. 

Наконец, если посмотреть, как меняется точка зрения (персонажа или наблюдателя) в изобра-
зительных жестах рук с указательными словами на фоне остальных данных (Табл. 3, Рис. 7), 
можно видеть, что в целом на указательных словах точка зрения персонажа (CVPT, которую свя-
зывают, в частности, с большей важностью фрагмента или большей вовлеченностью говорящего 
в описываемые события) встречается чаще, чем в среднем, и это особенно заметно для C и R 
(χ-квадрат, p-value<0.01). 
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 N C R 

 
с указательными 
словами 

со всеми 
ЭДЕ 

с указательными 
словами 

со всеми 
ЭДЕ 

с указательными 
словами 

со всеми 
ЭДЕ 

C
V

PT
 

11 61% 55% 11 79% 76% 22 76% 54% 

O
V

PT
 

7 39% 45% 3 21% 24% 7 24% 46% 

 18 100% 100% 14 100% 100% 29 100% 100% 

Таблица 3: Точка зрения в изобразительных жестах рук на всех ЭДЕ и только с указательными 
словами 

 
Рис. 7: Точка зрения в изобразительных жестах на всех ЭДЕ  

и только с указательными словами (%) 

Таким образом, можно сделать вывод, что ЭДЕ с указательными словами в анафорическом 
употреблении отличаются тем, что для них еще чаще, чем в среднем по корпусу, будут встре-
чаться изобразительные жесты (по крайней мере для двух из трех участников каждой записи), 
и эти жесты с большей вероятностью будут от лица персонажа, причем эта тенденция особенно 
заметна для С. Как уже упоминалось выше, такой перекос в зависимости от роли может быть 
вызван когнитивной функцией жестов (облегчение нагрузки на рабочую память и упрощение 
вербализации пространственно-динамической информации), целями дискурсивной связности 
или задачами говорящего в рамках его фиксированной роли в данной записи. 

5 Цефалические жесты с указательными словами 
При анализе разбираемых ЭДЕ в эталонном подкорпусе RUPEX было выявлено 132 жеста го-
ловы у говорящих, которые распределились по типам следующим образом : указательные – 71,96% 
(χ-квадрат, p-value<0.001), указательно-прагматические - 18,18% (например, указательные на же-
сты рук) и прагматические жесты, разделяющиеся на Pragmatic-center - 4,54% и Pragmatic-away – 
3,78% которые содержат косвенное указание, (см. [Evdokimova 2020]), а также изобразитель-
ные – 1,51%, образующие кинетический кластер с жестами рук [Nikolaeva, Evdokimova 2020]. 
Кроме того, жесты головы могли участвовать в указательных кластерах с жестами рук, дублируя 
направление жеста и тип движения.  
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Учитывание изменения границ зон коммуникации показало, что почти все участники, незави-
симо от их роли перед указательными ЭДЕ использовали регуляторные жесты головы, тем самым 
выделяя и предвосхищая указательные единицы. 

Как выяснилось в ходе исследования, указательные единицы (местоимения и наречия) по-раз-
ному сопровождаются жестами головы. При качественном анализе было выявлено, что жесты 
головы, маркирующие указательные наречия (Рис. 8), адресуют слушающего к пространству со-
бытий из мира дискурса, которое в ситуации разговора находится в невидимой зоне, т.е. за спи-
ной или сбоку от говорящего (см. Раздел 3), а те цефалические жесты, которые появляются с 
указательными местоимениями (Рис. 9), направлены в общее жестовое пространство перед собе-
седниками и чаще всего на жесты рук. Поэтому в случае наречий наблюдается смена направле-
ния жестов головы, а в случае указательных местоимений создается общая зона коммуникации 
для всех участников. 

 
Рис. 8: Типы жестов головы в монологе и диалоге на ЭДЕ с указательными наречиями 

 
Рис. 9: Типы жестов головы в монологе и диалоге на ЭДЕ с указательными местоимениями 

Кроме этого, жесты головы зависят от роли участника и от того, встретилась данная единица 
в монологической или диалогической части. У всех N представлено большее разнообразие типов 
цефалических жестов, чем у всех C и R, но в диалогической части N и R используют меньше 
разных типов жестов, чем C, см. Рис. 10 и Рис. 11. 
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Рис. 10: Типы жестов головы в монологе 

 
Рис. 11. Типы жестов головы в диалоге 

Это сопоставимо с тем, что изобразительные мануальные жесты на изучаемых вербальных 
единицах также присутствуют чаще у N и R, чем у C. 

Наличие изобразительных кластеров жестов головы и рук у Рассказчика и Пересказчика, пока-
занных с точки зрения персонажа, в сопоставлении с кластерами указательных жестов с точки зре-
ния наблюдателя у Комментатора, совпадает с наблюдениями в мануальном канале в разделе 4. 

Для верификации, насколько выявленные тенденции зависели от жестового портрета испыту-
емых, были также проанализированы их жесты головы, возникающие, как реакции на указатель-
ные ЭДЕ других участников, всего было выявлено таких 124 жеста. При сопоставлении типов 
жестов, у тех же участников, когда они слушали, было выявлено явное преобладание прагмати-
ческих (χ-квадрат, p-value<0.001) и регуляторных жестов (χ-квадрат, p-value<0.001), а также боль-
шая вариативность жестов у тех участников, которые фильм видели, то есть у Рассказчика и Ком-
ментатора (см. Рис. 12). Поскольку выявленные на примере 22 записи (Табл. 4) соотношения 
были подтверждены и 23, и 4 записью, мы можем утверждать, что выявленные тенденции опре-
делялись ролями испытуемых в большей степени, чем их жестовыми портретами. 
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Рис. 12. Типы жестов головы у разных участников в роли слушающего 

  участник в роли го-
ворящего 

участник в роли 
слушающего 

  Ν C R Ν C R 

Указательный 6 15 5 3 5 0 

Указательно-
прагматический 

3 4 0 1 3 1 

Pragmatic away 0 2 1 0 1 0 

изобразительный 0 0 0 3 2 1 

регуляторный 0 0 0 9 9 12 

прагматический 0 0 0 18 25 12 

Таблица 4: Типы жестов головы в зависимости от роли участника 
(говорящий или слушающий) на примере 22 записи 

Кроме того, по данным анализа в 22 записи встретилось три повтора ЭДЕ с указательным наре-
чием у Рассказчика (N-vE176, N-vE182), и с указательными местоимениями у Комментатора 
(C-vE079, C-vE105) и Пересказчика (R-vE200, R-vE226). На этих повторных последовательных 
ЭДЕ в мануальном канале встретились одинаковые изобразительные жесты, тогда как в цефаличе-
ском канале набор жестов отличался -- на повторном ЭДЕ жесты изменяли функцию с указательной 
на указательно-прагматическую или же исключительно прагматическую. Разница цефалического 
жестового поведения в этих фрагментах также подтверждалась разницей в реакциях слушателей. 
По этим данным можно видеть, что жесты рук в рассматриваемых ЭДЕ в большей степени отра-
жали семантику высказывания, тогда как жесты головы преимущественно отвечали за регулировку 
коммуникации. Данные наблюдения объясняют преобладание указательных жестов головы на раз-
бираемых ЭДЕ у говорящих и прагматических и регуляторных у слушающих, а также преоблада-
ние изобразительных жестов рук вместо ожидаемого увеличения указательных. 
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6 Заключение 
В ходе корпусного мультимодального анализа указательных анафорических местоимений и наре-
чий был выявлен ряд нетривиальных закономерностей, отражающих связь с ролью говорящего 
и его жестикуляцией, а также его взаимодействие с другими собеседниками. В частности, в вер-
бальном канале было обнаружено, что Пересказчик, не видевший фильм, чаще прибегает к эксп-
лицирующим именным группам с указательными местоимениями, чем Рассказчик. Это может 
объясняться, помимо очевидной анафорической функции, предполагающей более быструю иден-
тификацию референта, желанием воссоздать связность нарратива (Пересказчик строит свой рас-
сказ исключительно на фрагментарных сведениях других участников), а также большей ответ-
ственностью перед Слушателем, который в дальнейшем будет записывать пересказ услышанного 
без возможности задать дополнительные вопросы. Кроме того, у Пересказчика на ЭДЕ с анафо-
рическими словами было больше указательных жестов, что также можно объяснить с точки зре-
ния воссоздания связности нарратива. Также в мануальном канале появление указательных слов 
в ЭДЕ у Рассказчика и Комментатора коррелировало с большей вероятностью жеста персонажа. 

Анализ кинетических каналов показал, что для участников, видевших фильм, указательные вы-
ражения чаще сопровождаются изобразительными, чем указательными мануальными жестами. 
Хотя в целом изобразительные жесты в этом корпусе составляют половину или чуть больше ману-
альных жестов, в указательной выборке их доля становится еще больше и достигает 80% у некото-
рых говорящих. Это может объясняться тем, что рассмотренные единицы представляют собой ана-
фору (а не дейксис, как в других исследованиях о сочетании указательных слов и жестов). Как было 
показано в других работах, изобразительные жесты связывают с тем, что иллюстрируемые ими 
события отличаются большей важностью в рассказе. В связи с этим можно сделать вывод о дис-
курсивной выделенности ЭДЕ с анафорическими указательными словами в таких пересказах. 

Помимо этого, было обнаружено, что цефалический канал передает сходные, но не идентич-
ные мануальным значения. Одна из тенденций, зафиксированных в цефалическом канале, заклю-
чалась в большем разнообразии движений головы на монологических фрагментах по сравнению 
с диалогическими. Для жестов головы значимым оказался тип указательной единицы: все участ-
ники независимо от роли маркировали указательные наречия указательными жестами, адресую-
щими слушающего к пространству событий из мира дискурса, которое в ситуации разговора 
находится за спиной или сбоку от говорящего, а указательные местоимения сопровождались же-
стами головы, направленными в общее жестовое пространство перед собеседниками, и чаще 
всего на жесты рук, среди которых, в свою очередь, в данной выборке выросло число изобрази-
тельных. Таким образом, можно наблюдать сложное взаимодействие трех каналов: указательные 
слова в вербальном сопровождаются изобразительными жестами рук (которые подробно описы-
вают те же события) и эти же слова подчеркнуты указательными жестами головы. 
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HSE Tropative Database: typological issues and programming decisions
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1 Introduction

On April, 21, 2021 the HSE Tropative Database was established 1.This has been the first and yet the
only project on typology and classification of tropative constructions. The database works on a Python
code, which, along with the corresponding html pages, had been uploaded to PythonAnywhere in order
to run the website globally.

Tropative is a lexical derivation having a meaning ‘to consider to be Z’. This term was introduced
in [Larche 1996], the paper dedicated to Classical Arabic, and used again in [Jacques 2011] about
Japhug. The first attempt at typological generalization was made in [Tarasov 2019], which has become
the cornerstone for this database.

In Larche’s and Jacques’ papers, the term ‘tropative’ was used only for affixes used for creating
a verb ‘to consider to be Z’ from an adjective Z or a verb ‘to be Z’. In both the latest paper and our
database, it is used in a wider meaning — verbs or subordinate clauses with a similar meaning are also
included. Z is called characteristic, the one who has an opinion is a subject, and the stimulus is an
object. Tropative construction usually looks like ‘X considers Y to be Z’. For example, English sentence
I consider him to be intelligent is an example of analytical tropative.

In [Tarasov 2019], concept of reverse tropative was introduced. It has a meaning of a widespread or
traditional opinion about some object and usually looks like ‘Y is considered to be Z’. The concept of
negative tropative, having a meaning of absence of opinion, was introduced in the same paper.

1https://artemorekhov1999.pythonanywhere.com

Abstract
This article describes the structure of HSE Tropative Database. This is the first and still the only 

linguistic resource providing the full information about tropative models of different natural, con-
structed and extinct languages. It is based on the only paper proposing tropative classification, and 
data collected by authors themselves. It is also necessary to mention that this one of few databases 
dedicated to a grammatical derivation in constructed languages (conlangs). All types of conlangs 
are represented in the database: auxiliary, zonal, artistic, engineered, and also grammarless Emoji. 
No other typological resources mentioning Emoji as a stand-alone language-like system have been 
found so far. The article describes theoretical methodology of the database, range of data it provides 
for each particular language, and its technical features. Every page of a website is described. The site 
contains two search pages: by single and by multiple parameters. The glossary, explaining the main 
terms related to tropativity, is also available for users. The main page contains information about 
the languages processed and about the authors, which is the reason preventing us from providing 
a link. This project greatly contributes to typology in general, and to constructed language stud-
ies. Improvement of functionality and fulfilling the database is our priority and we appreciate any 
feedback.

Key words: tropative, language, linguistic, database, form, predicate 
DOI: 10.28995/2075-7182-2021-20-1144-1150
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2 Data

Data for our project had been collected from November, 2018 till December, 2020. 187 languages and
13 dialects had been processed. 4 languages are extinct, 14 are constructed. All language areas are
involved, and a language sample can be considered representative. Languages of Russia were the main
focus though.

It is necessary to mention that constructed languages are rarely mentioned in typological papers and
are usually ignored during such projects. Indeed, the only grammatical typological database for conlangs
is [CALS]. No databases describing a conlang typology for a particular derivation were found. However,
we realize that this piece of data can be useful.

Firstly, it might be interesting to compare and contrast constructed models with natural ones. Moreover,
it will help us find out which types of constructions are selected for languages with different aims (auxil-
iary, zonal, artistic, etc.). As it was mentioned before, 14 constructed languages were processed. Among
them, there are auxiliary (Esperanto, Solresol, etc.), zonal (Interslavic, etc.), artistic (Klingon, etc.) and
engineered (Lojban, etc.) languages and Emoji.Our database is probably the first and the only typological
resource turning to data from Emoji not as a part of usual language communication, but as a stand-alone
system, which is at least similar to a language. Emoji is valuable for us due to lacking grammar, which
requires iconicity. It is interesting to explore which lexical strategies are used to express grammatical
categories in grammarless systems.

For fulfilling this project, cross-section method was used, which is clearly described in [Tarasov
2019]. It involves requesting translations of several sentences from native speakers of natural languages
and users of constructed languages. Each sentence corresponds to a combination of tropative construction
types:

1. Direct positive construction: I consider him to be intelligent.

2. Reverse positive construction: He is considered to be intelligent.

3. Direct negative construction: I do not consider him to be intelligent.

4. Reverse negative construction: He is not considered to be intelligent.

A native speaker of each natural language and a user of each constructed language was interviewed
in one of the following languages: Russian, English, Persian, Ukrainian or Spanish. The questionnaires
were identical.

We understand the drawbacks, disadvantages and restrictions of this method in comparison with
grammar descriptions or corpora analysis, or classical elicitation. Firstly, it does not allow us to exclude
existence of tropative in a language. Secondly, it gives no opportunity to explore the full range of ways
to express tropative. Finally, there is a risk of an informant’s mistake.

However, there are some advantages. Grammar descriptions often leave tropative undescribed, es-
pecially in case it is analytical in a language. Furthermore, the majority of languages in a sample lack
corpora. Thus, there was a choice between grammar and corpora analysis in some languages and eli-
citation in the others and elicitation in all languages. Our choice of the latter option is explained by
the principle of methodological uniformity — it is preferable to compare data collected with the same
method.

As far as traditional elicitation is concerned, it is less convenient for informants, and therefore, much
less languages would have been processed.

For each language, the following data are registered in the database:

1. Is tropativity detected in a language? Tropativity is a ‘conception of a personal meaning about
some object’ [Tarasov 2019: 1] in general.

Tropativity is detected in 199 of 200 languages. The only language lacking any form of tropativity
is Arrernte in which a conception of a personal meaning is absent.
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2. If Answer 1 is affirmative, is semantical tropative detected? Semantical tropative denotes con-
struction with a meaning of tropativity and ‘ability to introduce a subject . . . explicitly’ [Tarasov
2019: 1].

Semantical tropativity is detected in 198 languages. The only tropativity language lacking se-
mantical tropative is Hawaiian, using Class 4 construction. In this language, a tropative subject
cannot be stated explicitly:

(1) akamai
intelligent

‘o
be.3sg

ia
3sg

mana’o
opinion

‘o
be.3sg

ia.
3sg.

‘There is an opinion that (s)he is smart’. [Tarasov 2019: 3]

3. If Answer 2 is affirmative, is syntactical tropative detected? Syntactical tropative is a type of a
semantical one, expressed with one finite clause.

Syntactical tropative can be detected in 153 or 154 languages. 44 or 45 languages using semantical
tropative lack syntactical tropative and use Class 3 constructions. An example is from Sakhalin
Nivkh:

(2) ni
1sg

k’ımlı-dj:
think-pres

if
3sg

k’oGa
intelligent

maïG-dj.
be-pres.

‘I think he is intelligent’ [Tarasov 2019: 3]

Discrepancy is explained by the fact that in Klingon example, particle ‘e‘ can be regarded either
as a subordinate clause marker (Okrand’s judgement) or as a topic marker (since the verb Har is
transitive, and an object is 3𝑟𝑟𝑟𝑟 person):

(3) val
intelligent

ghaH
3sg

‘e
TOP

vI-Har.
1sgS.3O-believe.

‘I find him/her smart’ [Tarasov 2019: 9]

4. If Answer 3 is affirmative, is grammatical tropative detected? Grammatical tropative is a tropative
in Larche’s sense, i. e. syntactical one with a characteristic incorporated into a verb?

Grammatical tropative can be detected in 15 or 16 languages. 138 or 139 languages using syn-
tactical tropative (including Klingon) lack grammatical tropative and use Class 2 constructions.
English is an example of such language: I consider him to be intelligent.

Discrepancy is explained by the fact that in Lojban example, predicate jivsu ‘to have an opinion’
can be regarded either a monosemic tropative verb or as a copula of a triadic predicate:

(4) mi
1sg

jinvi
TROP

lodu’u
TOP

ra
3sg

mencre.
intelligent.

‘I consider him/her to be intelligent’ [Tarasov, Akifi 2020: 11]

5. If Answer 4 is affirmative:

5.1. What is the form of a tropative affix/clitic/copula?

5.2. Is grammatical tropative monosemic or polysemic? Is it strong or weak? Strong grammat-
ical tropative can be combined with any stem of a particular class, while weak one can be
combined just to some stems.

6. If Answer 3 is affirmative:

6.1. Which predicate is used for tropative, is it monosemic or polysemic?

Orekhov A. I., Tarasov R. V. 
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(4) mi
1sg

jinvi
TROP

lodu’u
TOP

ra
3sg

mencre.
intelligent.

‘I consider him/her to be intelligent’ [Tarasov, Akifi 2020: 11]

5. If Answer 4 is affirmative:

5.1. What is the form of a tropative affix/clitic/copula?

5.2. Is grammatical tropative monosemic or polysemic? Is it strong or weak? Strong grammat-
ical tropative can be combined with any stem of a particular class, while weak one can be
combined just to some stems.

6. If Answer 3 is affirmative:

6.1. Which predicate is used for tropative, is it monosemic or polysemic?

6.2. Which cases do subject, object and characteristic require?

7. If Answer 2 is affirmative:

7.1. Is reverse tropative construction used? If so, how is it formed? If it is a result of a grammatical
passivization or intransitivization, formula pass(T) or intrans(T) is used, with T standing for
a predicate of a direct positive tropative.

7.2. If different predicate is used, what is it?

7.3. Which cases do object and characteristic require?

8. If Answer 1 is affirmative, is negative tropative used? If so, how is it formed? If it is a result of a
grammatical negation, formula neg(T) is used.

8.1. If different predicate is used, what is it? If different cases are required, what is the difference?

9. If Answer 2 is affirmative, is reverse negative tropative used? If so, how is it formed? If grammat-
ical passivization, intransitivization or negation is applied, the following formulas can be used:

• neg(pass(T)) or neg(intrans(T)) if both operations are applied.

• neg(T’) with T’ standing for positive reverse tropative if the system is direct-reverse asym-
metric.

• pass(-T) with -T standing for direct negative tropative if the system is positive-negative asym-
metric.

9.1. If the system is completely asymmetric, which predicate is used? Which cases does it require?

For example, the Russian language has the following tropativity description:

1. Tropativity is detected. Personal opinion can be expressed by several verbs: dumatj ’think’, sčitatj
’count’, etc.

2. Semantical tropative is detected. All the mentioned verbs allow an explicitly expressed subject.

3. Syntactical tropative is detected, because the verb sčitatj ’count’ is transitive.

4. Grammatical tropative is not detected, so, question 5 is omitted.

5. E.g., predicate sčitatj is used for tropative, which is polysemic with a meaning ’to count’. Subject
requires nominative, object requires accusative, and characteristic requires instrumental.

6. Reverse tropative is used, tropative system is direct-reverse symmetric - ’T = pass(T). Object
requires accusative, while characteristic requires instrumental.

7. Negative tropative is used, tropative system is positive-negative symmetric -T = neg(T)

8. Negative reverse tropative is neg(pass(T))

3 Table analysis

Once the user sends a request to the website, the program it runs on analyzes the CSV table, searching
by the columns. If the user input matches the definition in the database, the entire CSV line is added to
a JSON dictionary along with the language name and it’s characteristics.

After the search process is done, the JSON dictionary is then presented in a separate browser tab. In
order to make it more suitable for users, it is turned into a table. If the user input does not match any
parameter from the table, an error page is instead brought up.
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4 Website structure

The website consists of the following pages:

1. Main page.

2. Glossary.

3. Search.

4. Advanced search.

Each page is described below.

4.1 Main page

The main page tells the main information about the tropative research, which covers the project su-
pervisor (Oleg Volkov), the main thesis, the main methods of collecting data and language processing.
Besides that, the page also shows a list of languages which have tropative.

The main page gives links to glossary and two search pages, one with a single parameter and one
with multiple parameters.

4.2 Glossary

In a glossary, the user can find information about different interpretations of tropative and explanation of
the key terms (tropativity, tropativity types, cases and constructions).

4.3 Search

Here, the user needs to perform the independent database search through only one parameter. In total,
there are 18 search fields to choose from.

1. Language name version 1 - user enters any set of letters; the program then looks through the
language names and looks if the user input is included in any language name.

2. Language name version 2 - gives a dropdown list of languages for the user to choose from.

3. Tropative class - asks the user if the language has a detectable tropative class.

4. Semantical tropative - asks the user if the language has a semantical tropative.

5. Syntactical tropative - asks the user if the language has a syntactical tropative.

6. Grammatical tropative - asks the user if the language has a grammatical tropative.

7. Grammatical tropative form - asks the user which grammatical tropative form the language has.

8. Grammatical tropative type - asks the user which grammatical tropative type the language has.

9. Syntactical tropative predicate - asks the user which syntactical tropative predicate the language
has.

10. Direct tropative subject case - asks the user which direct tropative subject case the language has.

11. Direct tropative object case - asks the user which direct tropative object case the language has.

12. Direct tropative characteristics case - asks the user which direct tropative object case the language
has.

Orekhov A. I., Tarasov R. V. 
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The website consists of the following pages:

1. Main page.

2. Glossary.
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4.1 Main page

The main page tells the main information about the tropative research, which covers the project su-
pervisor (Oleg Volkov), the main thesis, the main methods of collecting data and language processing.
Besides that, the page also shows a list of languages which have tropative.

The main page gives links to glossary and two search pages, one with a single parameter and one
with multiple parameters.

4.2 Glossary

In a glossary, the user can find information about different interpretations of tropative and explanation of
the key terms (tropativity, tropativity types, cases and constructions).

4.3 Search

Here, the user needs to perform the independent database search through only one parameter. In total,
there are 18 search fields to choose from.

1. Language name version 1 - user enters any set of letters; the program then looks through the
language names and looks if the user input is included in any language name.

2. Language name version 2 - gives a dropdown list of languages for the user to choose from.

3. Tropative class - asks the user if the language has a detectable tropative class.

4. Semantical tropative - asks the user if the language has a semantical tropative.

5. Syntactical tropative - asks the user if the language has a syntactical tropative.

6. Grammatical tropative - asks the user if the language has a grammatical tropative.

7. Grammatical tropative form - asks the user which grammatical tropative form the language has.

8. Grammatical tropative type - asks the user which grammatical tropative type the language has.

9. Syntactical tropative predicate - asks the user which syntactical tropative predicate the language
has.

10. Direct tropative subject case - asks the user which direct tropative subject case the language has.

11. Direct tropative object case - asks the user which direct tropative object case the language has.

12. Direct tropative characteristics case - asks the user which direct tropative object case the language
has.

13. Reverse tropative predicate - asks the user which reverse tropative predicate the language has.

14. Special stem for reverse tropative - asks the user to enter special stem for it’s reverse tropative.

15. Reverse tropative object case - asks the user which reverse tropative object case the language has.

16. Reverse tropative characteristics case - asks the user which reverse tropative characteristics case
the language has.

17. Negative tropative predicate - asks the user which negative tropative predicate the language has.

18. Negative reverse tropative - asks the user which negative reverse tropative the language has.

The single parameter search has one unique feature. Since the user searches through the database by
only one parameter of their choice, that parameter is highlighted in the output table’s headers.

4.4 Advanced search

This page is based on the single parameter search, but allows the user to choose multiple parameters at
once before hitting the "Search" button at the bottom of the page. It also takes out both language search
prompts, reducing the number of search fields to 16. Depending on which boxes the user checks, certain
parameters will become locked and unaccounted for search. The full query of limiters is listed below.

1. If the tropativity is marked as negative, all other search options are automatically disabled.

2. If the semantical tropativity detection is marked as negative, all other search options with the
exception of negative tropative predicate and negative reverse tropative are automatically disabled.

3. If the syntactical tropativity detection is marked as negative, all syntactical, grammatical and direct
tropative case options are automatically disabled.

4. If the grammatical tropativity detection is marked as negative, all options that are related to the
grammatical tropative are automatically disabled.

5. If the reverse tropativity detection is marked as negative, any options regarding the reverse tropative
case are automatically disabled.

5 Our future work

Our web application is not flawlessly coded at the moment of this document being written, and it is not
devoid of bugs which might appear on some occassions. Locating the bad code lines and improving them
is the top priority.

Another problem is the poor website design. For the time being, it has black letters on the white
background. In order to make it more pleasant to users, some design tweaks will be implemented in the
near future.

Finally, the main database itself might need expansion. The CSV file used for such purpose does not
cover the whole extent of tropative languages, and that’s why the database gets constantly updated.

6 Conclusion

Overall, our database is the first dedicated to tropative. It is important to remember, that prior to [Tara-
sov 2019] there was no established classification or terminology of tropative studies. This must mean
that there might be some theoretic drawbacks. Some modification is also required. However, this pro-
ject greatly contributes to typology in general, and to constructed language studies. Improvement of
functionality and fulfilling the database is our priority and we appreciate any feedback.
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Abstract

The problem of gender bias in Natural Language Processing (NLP) models has become a growing concern in the
NLP community in recent years. Due to the fact that the texts on which models are trained often contain stereotypes
and prejudices, different types of NLP models, regardless of the task and learning algorithms, demonstrate social
biases in terms of gender, race, and religion. Word embeddings (WE) as a very common framework in NLP were
shown to reproduce various prejudices as well and gender bias, in particular. Existing research on gender bias in
word embeddings often focus on English language models and there is no such research for WE for Russian. In this
work, word embeddings for Russian language were analyzed in terms of gender bias for the first time. Using Word
Embedding Association Test method and an extended list of analyzed word categories, it was shown that Russian
language word embeddings preserve and reproduce gender bias in various topics.
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Аннотация

Проблема гендерной предвзятости моделей автоматической обработки естественного языка
(NLP) все больше беспокоит сообщество NLP в последние годы. Из-за того, что тексты, на кото-
рых обучаются модели, часто содержат стереотипы и предрассудки, разные типы моделей NLP,
независимо от задачи и алгоритмов обучения, демонстрируют социальные предубеждения с точ-
ки зрения гендера, расы и религии. В предыдущих исследованиях было показано, что модели
векторных представлений слов также воспроизводят различные предрассудки, в том числе, и ген-
дерные. Существующие исследования гендерной предвзятости моделей векторных представлений
слов анализируют, в основном, модели для английского языка, а для русского языка подобного
анализа не проводилось. В данной работе неконтекстуализированные модели векторных пред-
ставлений слов для русского языка впервые были проанализированы с точки зрения гендерной
предвзятости. С помощью метода WEAT и расширенного списка категорий слов было показано,
что русскоязычные модели сохраняют и воспроизводят гендерные предубеждения в различных
темах.

Ключевые слова: гендерная предвзятость, векторые представления слов, русский язык

1 Introduction

The problem of fairness of algorithms and social biases contained in them has become a growing concern
for ML/AI community and led to active research in this area [7, 32]. The source of concern is that
machine learning models can learn and reproduce bias presented in the training data [20, 5].
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This is also true for Natural Language Processing (NLP) models that are trained on various text corpora
and reproduce bias presented in texts. Different types of models, regardless of the task and training
methods, demonstrate social biases in terms of gender, race, and religion [24, 36]. In particular, the
problem of gender bias in NLP models has become a growing concern in the NLP community in recent
years [27, 28].

NLP models are demonstrated to preserve and reproduce gender bias. For instance, [26] demon-
strated that Google Translate contains gender prejudices. Male defaults in its translation are salient and
exaggerated especially when translating texts mentioning occupations in fields like STEM that are ste-
reotypically more male. Gender bias in terms of occupation was also found in language models [38],
sentiment analysis models [4].

Word embeddings (WE) is a very common framework in NLP allowing to represent words and phrases
as vectors in a multidimensional space [9]. A distinctive feature of WE is that vectors of the semantic-
ally similar words are close together. The difference between words’ vector representations can show
meaningful semantic relationships between these words which is also known as word analogies. It was
shown that word embeddings can capture different social biases as well and gender bias, in particular
[21, 6, 37, 14]. Several methods have been proposed for measuring gender bias in word embeddings in
previous studies [21, 6, 37, 14]. Most research analyze English language word embeddings, but there
are papers which study other languages, for instance Spanish and French [17, 12], German [17], Dutch
[23, 34].

However, there is no research on social biases in word embeddings for the Russian language. The aim
of this work is to study whether gender bias is present in different Russian-language word embeddings
models and in what topics. WE for Russian were analyzed with the Word Embedding Association
Test method [6] in terms of gender bias in 7 categories: career vs family, math vs arts, science vs
arts, intelligence vs appearance, physical vs emotional strength, STEM vs humanities, rationality vs
emotionality. Depending on the model type and corpus, Russian-language word embeddings are shown
to contain gender bias to a varying degree.

2 Related Work

2.1 Gender bias in Texts
Fiction, news, texts crawled from the Web, Wikipedia are often used as training corpora for NLP models.
These texts are demonstrated to be prejudiced in terms of gender. For instance, studies of children’s
fiction showed that women and men are portrayed from the point of view of their traditional roles. Males
are shown as strong people having better jobs, less involved in household chores and childcare, while
females keep the house doing chores, are often helpless, probably do not work or have less prestigious
job [1, 29]. Women are also generally less mentioned and described in fiction than men [33].

In news media, females are also less visible than males [35, 30, 13], appear in stereotypically fe-
male sections such as people, culture and society [25]. They are mostly mentioned in topics of fashion
and beauty contests, family relationships and childbirth [35], and are often portrayed sexually or with
reference to their traditional gender roles such as mother and wife [2].

Wikipedia, which is a popular source of training data in NLP, is demonstrated to be biased as well. Wo-
men’s pages on Wikipedia contain information about their romantic and family relationships, marriages
and divorces more often than men’s pages [3, 16]. What is more, Wikipedia underrepresents women in
stereotypically both female and male occupations [13].

2.2 Measuring Gender Bias in Word Embeddings
In terms of research on fairness of machine learning and neural network models, bias is defined as
any unfair regularities in training data and thus in the models themselves. From the decision-making
perspective, fairness is the absence of any favoritism or preconception towards a person or a group of
people [11]. So, we could say that the algorithm is unfair and biased if its solutions are skewed toward
some group of people.

Pestova A. S.
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The first method for measuring gender bias in word embeddings is proposed by [21]. This method is
based on identifying a gender subspace using gender-specific words vector representations and measuring
the cosine of angle between gender-neutral words (for instance, different occupations) and the gender
subspace. The sign of cosine shows in which direction a word is biased (to male or female direction),
and the absolute value identifies a degree of bias. The total bias is then measured as the average of all
the absolute values of bias for each word. The authors demonstrate word embeddings trained on Google
News to be biased.

Another method proposed by [6] is based on the idea of Implicit Association Test (IAT) [15] which
is mostly used for measuring stereotypes held by people, for example, associating female names with
stereotypically female characteristics. In the IAT, people are suggested to pair two concepts (two set of
words) that seem related and similar to them, as opposed to two concepts that seem different for them.
The response times of answers are measured and then used for comparing people associations between
concepts - longer response times correspond to less association. Similar to the IAT, [6] propose the Word
Embedding Association Test (WEAT) which is a statistical test that measures bias in word embeddings
between two sets of target words and two sets of attribute words but, instead of reaction time in the IAT,
it uses cosine similarities between words’ vector representations. As for gender bias, the authors show
the bias in the following categories: career vs. family activities, math vs. arts and science vs. arts. It
was demonstrated that female names are less associated with career words and more with family words
if compared to male names. What is more, female terms are also more related to art rather than science
and mathematics.

The WEAT has become a popular method for measuring social biases in word embeddings [8, 17, 12].
It has been shown that it is suitable for the analysis of WE for languages with grammatical gender
[17, 12].

Confirmed presence of gender bias in WE inspired research on methods of mitigating bias from WE
models. [21] suggest the algorithm that can decrease the gender bias in WE as a post-processing step.
[19] propose another method to debias vectors during training the model. However, [14] argue that
debiasing algorithms used in the previous research cannot overcome the problem of gender bias in the
word embeddings as there still remains the indirect bias that is reflected in the distances between gender-
neutral words even after debiasing their vector representations. Another method is creating gender-
balanced corpora for training the models [22], which is shown to still preserve gender bias in some
categories [8].

3 Data and Methods

3.1 Choice of Word Embeddings
. For the analysis in this paper, Russian-language word embeddings were taken from the RusVectores1

website [18] where pre-trained embeddings for Russian are uploaded for free download and use. Models
were chosen in such a way that they were trained on different corpora for the sake of model comparison
and representativeness. Thus, the following models were used for the analysis (for more convenient
reference to the models in the following sections, they have been given short names):

a) RNC_cbow (ruscorpora_upos_cbow_300_20_2019): Word2Vec CBoW embeddings trained on
Russian National Corpus

Russian National Corpus2 consists of contemporary fiction, modern drama, memoir and biographical
literature, journalism and literary criticism, news, scientific, popular science and educational texts, reli-
gious texts, technical texts, official business and legal texts, everyday texts. The share of literary texts
(including drama and memoir) is no more than 40% .

b) RNC-Wiki_skip (ruwikiruscorpora_upos_skipgram_300_2_2019): Word2Vec SGNS embeddings
trained on Russian National Corpus and Wikipedia

In addition to the Russian National Corpus, in this WE, dump of Russian Wikipedia for 2019 is used.
1https://rusvectores.org/ru/models/
2https://ruscorpora.ru/new/corpora-structure.html
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c) Tayga_skip (tayga_upos_skipgram_300_2_2019): Word2Vec SGNS embeddings trained on the
webcorpus Tayga3 [31]

This corpus consists of literary texts, social media, subtitles, news, poems and other texts. The subcor-
pus of poems was not used for training this WE, so the literary texts make up 95% of the used corpora
.

d) News_skip (news_upos_skipgram_300_5_2019): Word2Vec SGNS embeddings trained on Rus-
sian language news

e) GeoWAC_fast (geowac_lemmas_none_fasttextskipgram_300_5_2020): FastText CBoW embed-
dings trained on the corpus GeoWAC [10]

GeoWAC is the geographically balanced corpus with texts from Common Crawl4 project which is an
open repository of web crawl data. For these WE, a sample of Russian-language documents from the
corpus was used.

3.2 Word Embeddings Association Test
The WEAT method which was introduced by [6] for measuring bias in word embeddings is used for
analysis of gender bias as it was shown that it is suitable for the languages with grammatical gender
(Russian is also a language with grammatical gender). The null hypothesis is that the two sets of target
words which we suspect to be biased are not different regarding their relative similarity to the two sets
of attribute words (male and female terms).

In formal terms, there are two sets of target words of equal size 𝑋𝑋 and 𝑌𝑌 , and two sets of attribute
words 𝐴𝐴 and 𝐵𝐵. The cosine of the angle between two vectors �⃗�𝑎 and �⃗�𝑏 is denoted as 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(⃗𝑎𝑎𝑎 �⃗�𝑏). Then, the
test statistic is calculated as follows:

𝑐𝑐(𝑋𝑋𝑎𝑌𝑌𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵) =
∑︁
𝑥𝑥∈𝑋𝑋

𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵)−
∑︁
𝑦𝑦∈𝑌𝑌

𝑐𝑐(𝑦𝑦𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵) (1)

where 𝑐𝑐(𝑤𝑤𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵) is the measure of association between the target word 𝑤𝑤 and two attribute sets 𝐴𝐴
and 𝐵𝐵:

𝑐𝑐(𝑤𝑤𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵) = mean𝑎𝑎∈𝐴𝐴 cos(�⃗�𝑤𝑎 �⃗�𝑎)−mean𝑏𝑏∈𝐵𝐵 cos(�⃗�𝑤𝑎 �⃗�𝑏) (2)

So, 𝑐𝑐(𝑤𝑤𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵) measures the difference in similarities of the target word 𝑤𝑤 with the words in attribute
sets. And 𝑐𝑐(𝑋𝑋𝑎𝑌𝑌𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵) calculates the differential association of the sets of target words with the attribute
words. For example, if a positive value is obtained, it means that the set 𝑋𝑋 is more associated with the
set 𝐴𝐴 then with the set 𝐵𝐵, compared to the set 𝑌𝑌 . In contrary, if a value is negative, then the set 𝑋𝑋 is
more associated with the set 𝐵𝐵 then with the set 𝐴𝐴 if comparing to the set 𝑌𝑌 .

In the original paper by [6], the permutation test is used for measuring the likelihood of the null
hypothesis. In other words, the authors calculate the probability that the observed or greater difference in
sample means would be obtained by a random permutation of target words. In formal terms, {(𝑋𝑋𝑖𝑖;𝑌𝑌𝑖𝑖)}𝑖𝑖
is all the partitions of 𝑋𝑋 ∪ 𝑌𝑌 into two sets of equal size. Then, the one-sided p-value of the permutation
test is calculated as:

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑖𝑖[𝑐𝑐(𝑋𝑋𝑖𝑖𝑎 𝑌𝑌𝑖𝑖𝑎 𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵) > 𝑐𝑐(𝑋𝑋𝑎𝑌𝑌𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵)] (3)

Following other similar studies [8, 17], in this paper, a randomization test with 100000 iterations was
used because a full permutation test can quickly become computationally intractable. A word category is
considered to be significantly biased if p-value is less than 0.05. The effect size is calculated as Cohen’s
d [6]:

mean𝑥𝑥∈𝑋𝑋𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵)−mean𝑦𝑦∈𝑌𝑌 𝑐𝑐(𝑦𝑦𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵)

std− dev𝑤𝑤∈𝑋𝑋∪𝑌𝑌 𝑐𝑐(𝑤𝑤𝑎𝐴𝐴𝑎𝐵𝐵)
(4)

3https://tatianashavrina.github.io/taiga\_site/
4http://commoncrawl.org/
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The code for computations of gender bias for this study is available here 5.

3.3 Word Categories for Analysis
Two lists of male and female terms are used in this paper, following [6, 8, 17]. As for the target words,
seven pairs of word sets were chosen in order to measure whether there is difference in gender bias
between two lists. Sets of words representing the topics of career and family, math and arts, science
and arts were taken following [6]. [37] expanded this list with the following topics: intelligence and
appearance, physical and emotional strength. And in the paper [17], the word categories represented
STEM and humanities, rationality and emotionality are additionally analyzed.

In this paper, all the mentioned word lists are taken for the analysis. Words from the previous research
were selected and translated into Russian, with the exception of those where the translation was ambigu-
ous and did not reflect the concept of the topic. For instance, all the pronouns were deleted from the sets
of male and female terms since they are removed as stop words in the used word embeddings. Words that
are not so common in Russian were removed, for example, the word cousin in the set of words on the
topic of family (direct translation is not commonly used in Russian, and translation / is already a phrase,
not a word with its own embedding). Other word lists have been modified in the same way, words for
STEM and humanities were greatly changed and new words were added to the lists since, when trans-
lated, most words became two-word phrases. All analyzed words were used in the lemmatized form,
because the word embeddings that were used contains lemmas. Full lists of words in Russian and their
translations into English can be seen in Section 1 in Appendix.

4 Results and Discussion

All the obtained results can be seen in Table 1. Further, the results by word categories will be considered
in more detail.

E1: career vs family
The presence of gender bias in the topic of career and family is detected in all the word embeddings

except the model GeoWAC_fast. The biggest effect size is for the model Tayga_skip. Thus, we can
conclude that in most models female terms are less associated with career words and more with family
words if compared to male terms.

E2: math vs arts
Gender bias in terms of association with math/arts topics is found only in the model RNC_cbow.

In other words, in these word embeddings, female words are more realted to art rather than math if
compared to male words. However, in other models the associations are not statistically significant.

E3: science vs arts
In this category, gender bias was detected in the models RNC_cbow and Tayga_skip. So, female words

are more associated with art rather than science in comparison to male words.

E4: intelligence vs appearance
Gender bias in terms of association with the words describing intelligence and appearance is found in

all the word embeddings. Moreover, the bias in this category has the largest effect size in almost every
model. Thus, we can conclude that male terms are more related to words describing intelligence, while
female terms are more related to the topic of appearance.

E5: strength vs weakness
As it can be expected, word category of physical and emotional strength and weakness is biased in

terms of gender in almost every model that was analyzed, except the model GeoWAC_fast. Women are
more associated with words on the topic of weakness than strength, comparing to males.

E6: STEM vs humanities
5https://github.com/Pstva/gender-bias-ru-word-embeddings
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This word category is found to be statistically significant only in the models RNC_cbow and
Tayga_skip. In these word embeddings, females are less related to STEM and more associated with
humanities compared to males.

E7: rationality vs emotionality
In terms of word category for the topic of rationality and emotionality as character traits, the models

RNC_cbow, Tayga_skip and News_skip appear to be biased. So, in this models, female terms are more
associated with words describing emotionality rather than rationality, if comparing to male terms.

RNC_cbow RNC-Wiki_skip Tayga_skip
Word Categories d p-value d p-value d p-value

E1: career vs family 0,262 0,0201 0,210 0,0281 0,411 0,0005
E2: math vs arts 0,588 0,0159 0,243 0,1607 0,667 0,1318
E3: science vs arts 0,469 0,0244 0,059 0,3822 0,713 0,0374
E4: intelligence vs appearance 0,784 0,0001 0,735 0,00002 0,916 0,0002
E5: strength vs weakness 0,455 0,0189 0,377 0,0057 0,654 0,0258
E6: STEM vs humanities 0,441 0,0346 0,086 0,3945 0,990 0,0445
E7: rationality vs emotionality 0,503 0,0152 0,341 0,0546 0,384 0,0390

News_skip GeoWAC_fast
Word Categories d p-value d p-value

E1: career vs family 0,308 0,0063 0,064 0,2662
E2: math vs arts 0,130 0,1397 -0,063 0,6762
E3: science vs arts 0,155 0,0403 -0,250 0,8937
E4: intelligence vs appearance 0,314 0,0021 0,653 0,0008
E5: strength vs weakness 0,324 0,0111 0,252 0,1400
E6: STEM vs humanities 0,014 0,4812 0,043 0,4095
E7: rationality vs emotionality 0,703 0,0022 0,170 0,2309

Table 1: Results for WEAT hypothesis test for seven word categories and five word embeddings for
Russian language. Effect size (Cohen’s d) and p-value is reported. Statistically significant gender bias is
indicated by the p-values in bold (p < 0.05).

All in all, the models RNC_cbow and Tayga_skip are found to be the most biased in analyzed word
categories. Both corpora that models are trained on mostly consists of literary texts, which were demon-
strated to contain gender stereotypes.

The model News_skip appears to be biased in 5 out of 7 word categories, however, the effect sizes are
smaller for almost all the word categories than in the models RNC_cbow and Tayga_skip. Biases found
in the model correspond to the previous research as news are demonstrated to be highly prejudiced in
terms of gender.

RNC-Wiki_skip contains gender bias only in 3 out of 7 word categories. It might seem that the
explanation for why these embeddings are less biased than the model RNC_cbow trained on Russian
National Corpus only is that Wikipedia texts contain fewer stereotypes and somehow decrease the bias
in these WE. However, these models are built with the different word2vec methods (CBoW and Skip-
gram) and with different window sizes which can also influence the presence of bias in embeddings.
Larger window sizes capture broader information of words similarities [8] which can be an explanation
of reduced bias in the model with smaller window size (it is 5 for the model RNC-Wiki_skip and 20 for
the model RNC_cbow).

The model GeoWAC_fast turned out to be the least biased among all analyzed models, as statistically
significant bias was found only in one out of seven word categories. Unfortunately, it is impossible
to conclude from this analysis whether the fact that the bias was undetected in most categories is an
advantage of the corpus GeoWAC or the method fasttext for training embeddings.

Pestova A. S.
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5 Conclusion and Future Work

In this study, Russian language word embeddings are demonstrated to preserve and reproduce gender
bias in different topics. It was shown that word embeddings trained on corpora of different kind contain
gender bias to a varying degree.

However, future research is needed to study the role of corpus composition, hyperparameters (for
instance, window size) and model types of word embeddings in preserving gender bias. Moreover, it is
necessary to study whether other methods for measuring gender bias are suitable for analysis of word
embeddings for Russian language.

6 Appendix

6.1 Lists of words
Here are the lists of attribute words with male and female terms and target words used for each category
in the analysis. Words are listed in Russian and their translations into English are given.

Attribute words
Male and female terms:
A: мужчина, мужской, мальчик, брат, сын, отец, папа, дедушка, дядя
(man, male, boy, brother,son, father, father, grandfather,uncle)
B: женщина, женский, девочка, сестра, дочь, мать, мама, бабушка, тетя
(woman,female, girl, sister, daughter, mother, mother, grandmother, aunt)

Target words
E1: career and family
X: руководитель, менеджмент, профессионал, корпорация, зарплата, офис, бизнес, карье-

ра
(executive, management, professional, corporation, salary, office, business, career)
Y: дом, родитель, ребенок, семья, род, брак, свадьба, родственник
(home, parent, children, family, family, marriage, wedding, relative)

E2: math and arts
X: математика, алгебра, геометрия, уравнение, вычисление, число, сложение
(math, algebra, geometry, equation, computation, number, addition)
Y: поэзия, искусство, танец, литература, роман, симфония, драма
(poetry, art, dance, literature, novel, symphony, drama)

E3: science and arts
X: наука, технология, физика, химия, эксперимент, астрономия, исследование
(science, technology, physics, chemistry,experiment, astronomy, research)
Y: поэзия, искусство, танец, литература, роман, симфония, драма
(poetry, art, dance, literature, novel, symphony, drama)

E4: intelligence and appearance
X: развитый, находчивый, любознательный, гениальный, изобретательный,

проницательный, рассудительный, способный, мудрый,
сообразительный, умный, логичный, вдумчивый, творческий

(precocious, resourceful, inquisitive, genius, inventive, astute, judicious, apt, wise, smart, clever, lo-
gical, thoughtful, creative)

Y: привлекательный, соблазнительный, роскошный, румяный, пухлый,
чувственный, великолепный, стройный, лысый, красивый, модный, толстый,
слабый, симпатичный

(attractive, alluring, voluptuous, blushing, plump, sensual, gorgeous, slim, bald, beautiful, fashionable,
fat, weak, pretty)

E5: strength and weakness
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X: сила, сильный, уверенный, доминировать, мощный, громкий, смелый, успешный, ли-
дер, динамичный, победитель

(power, strong, confident, dominant, potent, loud, bold, succeed, leader, dynamic, winner)
Y: слабый, сдаться, робкий, уязвимый, слабость, уступить, застенчивый, проиграть, хруп-

кий, бояться, неудачник
(weak, surrender, timid, vulnerable, weakness, yield, shy, lose, fragile, afraid, loser)

E6: STEM and humanities
X: электротехника, машиностроение, информатика, программирование, физика
(electrical engineering, mechanical engineering, computer science, programming, physics)
Y: социология, филология, педагогика, психология, лингвистика
(sociology, philology, pedagogy, psychology, linguistics)

E7: rationality and emotionality
X: разум, рациональность, осознание, мышление, знание, рассудительность
(mind, rationality, realization, thinking, knowledge, prudence)
Y: сентиментальность, чувство, эмоция, религиозность, впечатление, настроение
(sentimentality, feeling, emotion, religiosity, impression, mood)
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Аннотация 

Статья представляет устный корпус переключения кода якутско-русских билингвов, в основу которого легла 
беседа во время партии настольной игры. Аудиозаписи были расшифрованы, выровнены с текстом в программе 
ELAN и размечены в соответствии со стратегией, разработанной специально для этого корпуса. Корпус предна-
значен для изучения языковых контактов на материале переключений кода. Корпус использует поисковую плат-
форму tsakorpus и доступен по адресу http://lingconlab.ru/cs_yakut/. В статье описывается процесс создания кор-
пуса, включая технологическое решение, и сценарии исследований на основе материалов корпуса. 

Ключевые слова: корпусная лингвистика, устный корпус, русский язык, якутский язык, переключение 
кода 

1 Введение 
Переключение кода – чередование двух языков в пределах дискурса, когда внутри языкового вы-
сказывания говорящий переключается с одного идиома на другой (см. пример 1, переключение 
с русского на якутский, здесь и далее в квадратных скобках указан говорящий и отметка времени 
высказывания, слова на якутском языке выделены жирным). Оно является характерной чертой 
языкового поведения билингвов (Bullock & Toribio 2009).  

(1) Что за уон ахсыс? 
десять восьмой 

‘Что за восемнадцатый?’ [говорящий3, 1341.43] 
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Настоящая статья представляет устный якутско-русский корпус переключения кода, подробно 
описывает шаги его создания и предлагает возможные сферы его применения – как в изучении 
переключения кода в частности, так и в исследовании языковых контактов в целом. 
В России билингвизм особенно распространен на территории республик, в том числе в Якутии, 
где якутский язык признан государственным наряду с русским: по данным переписи населения 
2010 года (www.gks.ru, дата обращения: 20.05.2020) большинство этнических якутов, а также до 
половины русских в Республике Саха (Якутии), являются билингвами (Иванова 2013). 

Корпусный метод – один из современных и результативных подходов к изучению переключе-
ния кода (Lonngren Sampaio 2015: 32). Основными источниками данных для билингвальных кор-
пусов являются элицитация (Lyu et al. 2015), записи спонтанной речи (Poplack 1980, Halmari & 
Smith 1994, Huddlestone & Nel 2012, Lyu et al. 2015) и тексты из сети Интернет (Biemann et al. 
2013, Maharjan et al. 2015). Корпуса, составленные на основе спонтанной речи, имеют большое 
преимущество перед письменными текстами (например, тексты газет, книг или сообщения из 
социальной сети “Твиттер”). Переключение кода может быть стигматизировано в билингвальных 
сообществах (Travis & Cacoullos 2013), и говорящие могут избегать переключений, осознанно 
отвечая на вопросы исследователя, как это происходит при элицитации. Поэтому корпуса, со-
ставленные на основе письменных текстов, могут не содержать высказываний с переключением 
кода или содержать существенно меньше вхождений этого языкового феномена, особенно если 
один из двух языков принадлежит этническому меньшинству. 

На настоящий момент корпусов переключений кода очень мало, так как создание таких кор-
пусов времязатратно: записи и их расшифровки, а также обучение разметке времязатратны. 
Также встает проблема этичности обнародования таких языковых материалов – говорящие не 
всегда соглашаются на их публикацию. 

Наиболее близким к представленному в нашей статье корпусу является корпус переключения 
кодов четырех малых языков: тунгусо-манчжурских (нанайский, ульчинский) и уральских 
(горно-марийский, мокшанский) (http://web-corpora.net/ruscontact/CS.html), также снабженный 
специальной разметкой переключения кода и контактно-обусловленных признаков на разных 
языковых уровнях (Khomchenkova et al. 2019). В основе этого корпуса лежат тексты спонтанной 
речи, собранные в рамках проекта по документации малых языков.  

Якутско-русский корпус переключения кода, представленный в настоящей статье, отличается 
тем, что это устный корпус, содержащий расшифровки спонтанной речи, записанной специально 
для исследования переключения кода в результате эксперимента. В нашем корпусе есть разметка 
случаев переключения кода с пометкой метаданных (подробнее см. в Таблице 1), а также слои, 
указывающие язык, на который произошло переключение кода. Эти слои выровнены с предло-
жением, что позволяет найти все высказывания определенного типа переключения кода (внутри-
сентенциального или межсентенциального) с указанием конкретного языка (русский, якутский). 
 

 

Межсентенциальные (intersentential): 

Лексические 

IDIOM идиома (idiom) 

INTJ междометие (interjection) 

Метаязыковые 

QUOTE цитирование (quote) 
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Внутрисентенциальные (intrasentential): 

Морфологические 

ADJ прилагательное (adjective) 

ADV наречие (adverb) 

AUX вспомогательный глагол (auxiliary) 

MODP модальная частица (modal particle) 

N существительное (noun) 

QP  вопросительная частица (question particle) 

V глагол (verb) 

Синтаксические 

ADJP группа прилагательного (adjective phrase) 

ADVP наречная группа (adverb phrase) 

CONJ подчиненное придаточное (conjunctive clause) 

COORD сочиненное придаточное (coordinate clause) 

IC независимая клауза (independent clause) 

NP именная группа (noun phrase) 

PP предложная группа (prepositional phrase) 

VP глагольная группа (verb phrase) 

Встречаются в обоих видах (both): 

Морфологические 

DE дискурсивная единица (discourse entity) 

P предлог (preposition) 

Q вопрос (question) 

REP повтор фразы (utterance repetition) 

Язык, на который происходит переключение кода: 

r русский (Russian) 

y якутский (Yakut) 

e английский (English) 
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Другие обозначения: 

Метаязыковые 

<> игровой термин 

{} высказывание, произнесенное вне беседы (например, во время телефонного раз-
говора) 

[INDCPH] неразборчиво 

Просодические 

= обрыв высказывания 

Таблица 1: Список обозначений 

2 Эксперимент 
Записи спонтанной речи, на которые опираются исследователи в своих работах, могут быть собраны 
как во время интервью (билингвы разговаривают с билингвами: Poplack 1980, Lyu et al. 2015), так 
и во время эксперимента – искусственно созданных условий (Halmari, Smith 1994; Huddlestone, 
Nel 2012). Для нашего исследования был выбран второй метод – эксперимент, в рамках которого 
участники играли в настольную игру. Игра удобна тем, что требует минимальной подготовки, может 
длиться продолжительное время, а также вовлекает всех участников в разговор в равной степени, что 
нельзя проконтролировать в реальной беседе. Информанты играли в настольную игру «Монополия», 
предусматривающую активную коммуникацию всех участников и не имеющую строгой продолжи-
тельности (средняя длительность игры – 2 часа). «Монополия» – экономическая стратегическая игра, 
цель которой – добиться банкротства других игроков, используя стартовый капитал. Ход игры со-
стоит в том, что игроки по очереди бросают кубики и совершают ходы на игровом поле. Каждой 
клетке поля соответствует актив (город, транспортная компания, коммунальное предприятие) или со-
бытие (шанс, общественная казна, бесплатная парковка, отправление в тюрьму). Оказавшись 
на клетке поля, игрок либо покупает актив, либо платит владельцу арендную плату.  

Мы попросили говорящих играть в настольную игру, при этом не объясняя им, что смысл экс-
перимента – собрать образцы речи с переключением кода. В ходе эксперимента было получено 
148 минут спонтанной речи в рамках одной сессии игры (см. общую статистику корпуса в таб-
лице 2). Во время игры автор эксперимента находилась в другом конце комнаты и не участвовала 
в беседе. Разговор информантов записывался в тихой комнате на диктофон, записи были сохра-
нены в формате .wav.  

Информанты дали согласие на использование записей их голоса в исследовательских целях. 
После проведения эксперимента участникам была разъяснена цель исследования. 

 

Минуты 148 

ЭДЕ (элементарная дискурсивная единица) 5 870 

Токены 19 325 

Переключения кода 7 822 

из них межсентенциальные: 5 870 

из них внутрисентенциальные: 1 952 

Таблица 2: Статистика корпуса 
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3 Участники 
В эксперименте приняли участие четверо якутско-русских билингвов: трое мужчин и одна жен-
щина. Возраст участников – от 18 до 19 лет. На момент проведения эксперимента все информанты 
проживали в городе Якутске от 4 до 19 лет, являлись студентами университета и были знакомы 
друг с другом от двух до трех лет, что способствовало созданию непринужденной беседы во 
время эксперимента. Для минимизации количества факторов, влияющих на переключение кода, 
были отобраны участники с максимально схожим языковым опытом: одного возраста, с родным 
якутским языком и хорошим владением русским языком. 

4 Размер корпуса и стратегия разметки 
Статистика корпуса приведена в таблице 2. Элементарной дискурсивной единицей мы считаем 
клаузы, обладающие интонационной целостностью (Подлесская & Кибрик 2007). 

Стратегия разметки в исследованиях языковых контактов целиком определяется задачами 
научно-исследовательской работы и, следовательно, является уникальной для каждого исследо-
вания. Различают два типа переключения кода – внутрисентенциальный (внутри высказывания, 
см. пример 2) и межсентенциальный (между высказываниями, см. пример 3).  

 
(2)    Десять        миллионов   эбиллээн     биэрэр. 

добавляет   AUX 
ʻДесять миллионов добавляет (тебе)ʼ. [говорящий3, 5301.74] 

 
(3а) Да, мое что-то украли вообще! [говорящий2, 2922.62] 
 
(3б) Ол    иһин аччаан  хаалбыта   э. 

тот   CONJ уменьшилось  AUX    INTJ 
‘Поэтому уменьшилось, э’. [говорящий2, 2925.52] 

 
Наше исследование опирается на процедуру аннотации, предложенную Шаной Поплак, где 

наряду со случаями переключения кода отдельно отмечаются синтаксические категории состав-
ляющей на границе переключения кода (Poplack 1980). Для каждого говорящего были размечены 
6 слоев (разметка проводилась в программе ELAN): элементарная дискурсивная единица (ЭДЕ), 
слова на русском языке, слова на якутском языке, перевод слов на якутском языке, синтаксическая 
категория составляющей, на границе с которой происходит переключение кода (см. табл. 2), 
а также внутрисентенциальные и межсентенциальные переключения кода с указанием языка, 
на который произошло переключение кода (см. рис. 1). Отдельно были отмечены высказывания, 
произнесенные вне беседы (например, во время телефонного разговора одного из информантов 
за игральным полем), а также высказывания, представляющие собой специальные термины игры, 
и чтение вслух правил игры и игральных карточек. В примере 4 слово дубль, являющееся внут-
риигровым понятием, помещено в треугольные скобки и входит в наречную группу со словом 
эмиэ, поскольку язык игры был изначально задан предоставленной русскоязычной версией «Мо-
нополии», и говорящие были ограничены в выборе языковых единиц, касающихся процесса 
игры.  

 
(4) Десять, <дубль> эмиэ. 
    опять 

‘Десять, опять <дубль>’. [говорящий1, 6119.02] 
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Рисунок 1: Пример из ELAN 

Высказывания были выровнены с аудиозаписями в программе ELAN, что позволяет пользова-
телю опираться на первичные языковые данные, самому прослушивая расшифрованную речь би-
лингвов.  

Для облегчения разметки полная запись беседы была разбита на 10 отрезков длиной 13-15 ми-
нут, расшифровки которых легли в основу корпуса. 

5 Возможности поиска 
Задача состояла в том, чтобы создать корпус, интерфейс которого был бы удобен в использовании 
для изучения контактного явления переключения кода. Для этого была использована поисковая 
платформа tsakorpus (https://bitbucket.org/tsakorpus/tsakorpus/src/master/). Tsakorpus – это лингви-
стическая поисковая платформа, которая использует поисковую систему elasticsearch для хране-
ния и поиска данных. Платформа поддерживает корпуса с морфологической разметкой, глосси-
рованием, выравненными со звуком текстовыми данными и проч. Платформа также предостав-
ляет удобный поисковый интерфейс с возможностями поиска по метаданным текстов и носите-
лей, выбора подкорпуса, поиска по нескольким словам и точному запросу, использования регу-
лярных выражений. Такая платформа подходит для корпусов, выровненных со звуком в про-
грамме ELAN или Praat.  

Поиск по корпусу осуществляется по всем слоям в трёх уровнях разметки: якутский, межсен-
тенциальный (переключение кода между высказываниями), внутрисентенциальный (переключе-
ние кода внутри высказывания). При поиске по якутскому языку можно искать по точному вхож-
дению (словоформе) внутри ЭДЕ, по точному вхождению в русском переводе ЭДЕ и по тэгам 
(о них см. таблицу 1 “Список обозначений”). Например, чтобы найти все слова на букву “к”, ко-
торые имеют категорию N (существительное), надо в поле “Слово” ввести к*, а в поле “Тэг” вве-
сти N. На рис. 2 представлено, как выглядит такой запрос и его поисковая выдача в веб-интер-
фейсе. Красным цветом выделена ЭДЕ, которая имеет синтаксическую категорию N и в которой 
есть слово, начинающееся на к. 
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Рисунок 2: Пример поискового ввода и выдачи 

При поиске по межсентенциальному и внутрисентенциальному уровням действительно только 
первое поле поиска “Слово”, куда вводятся три сентенциальных тэга: y (якутский), r (русский), 
e (английский). Например, чтобы найти все предложения с переключением кода с якутского, 
нужно выбрать слой Межсентенциальный и ввести y в поле “Слово”.  

Поисковая выдача устроена таким образом, что для каждого предложения видно, какие в нём 
есть ЭДЕ, как они переводятся (если ЭДЕ на якутском) и какой у них тэг, а также с какого языка 
произошло переключение кода (при условии, что оно произошло).  

Каждое предложение выровнено со звуком. Чтобы прослушать предложение, надо нажать 
на верхний уровень разметки.  

В настоящее время корпус доступен онлайн по ссылке http://lingconlab.ru/cs_yakut/. 

6 Использование корпуса 
Первая работа, в которой был использован материал корпуса – описание стратегий переключения 
кода якутско-русских билингвов (Петухова 2020). Количественный анализ данных корпуса показал, 
что говорящие чаще переходили на русский язык между высказывания (межсентенциальные пере-
ключения), а внутри высказывания – на якутский (внутрисентенциальные перключения). Наиболее 
распространенными синтаксическими категориями на границе с переключением кода оказались 
независимые клаузы и дискурсивные единицы – наиболее подвижные составляющие, которые 
можно вставить в любое место высказывания, не нарушив при этом правил грамматики обоих язы-
ков. В результате качественного анализа было выявлено, что в пределах беседы переключение кода 
происходило в моменты изменения темы, введения персонального комментария к игровой ситуа-
ции и провала коммуникативной стратегии, что характеризует переключение кода, ориентирован-
ное на дискурс. Выводы свидетельствуют в пользу утверждений Ш. Поплак и П. Ауэра о чувстви-
тельности переключения кода к дискурсу и грамматике обоих языков (Auer 1995, Poplack 1980).  

Далее количественные данные корпуса вместе с результатами социолингвистической анкеты 
и тестами для определения уровня владения языками были использованы для проверки гипотезы 
о корреляции типов переключения кода с уровнем билингвизма говорящих. Существует предпо-
ложение, что билингвы, владеющие обоими языками одинаково хорошо, будут предпочитать 
чаще переключать код внутри высказывания, чем между высказываниями, так как такой тип пе-
реключения кода требует достаточных знаний грамматики обоих языков. Впервые эта гипотеза 
была выдвинута Шаной Поплак и в последующем поддержана в исследованиях с такими языко-
выми парами, как английский-испанский (Poplack 1980, Toribio 2001, Zentella 1997, Gollan & Fer-
reira 2009, Aguirre 1985), английский-турецкий (Koban 2013) , английский-севернокитайский 
(Yow et al. 2018). Для пары типологически неродственных языков якутский-русский эта гипотеза 
не была подтверждена: данные корпуса показали, что частота внутрисентенциальных переклю-
чений кода, которые считаются отличительной чертой сбалансированных билингвов, не зависят 
от субъективной и объективной оценки уровня билингвизма говорящих. 
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7 Заключение 
В статье был представлен новый тип устного корпуса – якутско-русский корпус переключения 
кода, описан процесс его создания и приведены сценарии исследований с использованием кор-
пусного материала.  

Якутско-русский корпус переключения кода вносит вклад в корпусные исследования русского 
языка и его влияния на другие языки России. Нами была разработана система разметки, которая 
может быть использована при создании новых корпусов переключения кода. Такая разметка вме-
сте с поисковым интерфейсом может быть использована для проведения квантитативных иссле-
дований контактных явлений. 

8 Список сокращений 
AUX – вспомогательный глагол 
CONJ – подчинительный союз 
INTJ – междометие 
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Abstract 

The paper deals with contexts and synonymy of the Russian verbs perebrat'sja and peremestit'sja including 
new usages reflected in corpora. Subtle semantic and pragmatic differences assosiated with these verbs are ana-
lyzed. In the paper it is shown, that interpretation of verbs is inferred by context and can depend on animacy, 
grammatical features of nouns, physical features of the moving thing and path, manner of moving and even on ben-
efits of moving. Perebrat'sja can implicate a longer distance, benefits of the new location (benefits for animate 
things and usefulness for inanimate things). Besides of the implication of a difficult path/ground the verb has a 
usage that includes the idea of motion with that of discreteness (motion in stages). The idea of a difficult 
path/ground can be neutralized for some agents (insects, spiders) because of the manner of their moving. Pere-
brat'sja can not be used for real things, persons and events moving into virtual worlds or between virtual worlds. 
However, such usage is possible for nouns denoting objects created in a virtual world.  
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Аннотация 

В статье рассматриваются констексты и синонимия русских глаголов перебираться и перемещаться, 
включая новые случаи употребления, фиксируемые в корпусах; анализируются тонкие семантические и 
прагматические различия, связанные с глаголами. Демонстрируется, как интерпретация глаголов зависит от 
контекста и от таких параметров как одушевленность, грамматические признаки имени, физические свойст-
ва движущегося объекта и свойства пути, способ движения и целесообразность перемещения. Перебраться 
может имплицировать более длинную дистанцию и выгодность новой локации (выгодность для одушевлен-
ных объектов и целесообразность – для неодушевленных). Глагол способен не только имплицировать слож-
ность пути, но и употребляться в контекстах, связанных с представлением о дискретности движения (по-
этапном перемещении). Импликация ʽсложности путиʼ может нейтрализовываться для некоторых 
субъектов, обладающих специфическим способом перемещения (насекомые, пауки). Перебраться не 
используется для реальных объектов и событий, перемещающихся в виртуальный мир или между 
виртуальными мирами, од-нако такое употребление глагола оказывается возможным для имен, 
обозначающих объекты, созданные в виртуальном мире.  
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1 Введение 
Обозначая изменение локации, глаголы перебраться и переместиться могут быть сино-
нимичными во многих контекстах. Однако даже при общей семантике ʽпередвиженияʼ и при 
реализации идентичных семантических валентностей они проявляют сложные дифферен-
циации, которые не фиксируются в словарях. Цель данной работы – определить, при каких ба-
зовых условиях возникает, а при каких блокируется синонимия (ср. центр циклона пере-
местился/ перебрался на север, центр тяжести переместился/ *перебрался на десять санти-
метров; человек переместился/ ?перебрался на сантиметр вправо) и определить, какие семан-
тические и прагматические компоненты вступают при этом в действие.  

2 Общие замечания 
Переместиться и перебраться представляют собой глаголы движения в широком понимания 
термина, т.е. глаголы со смысловым компонентом ʽперемещаясь, перестать находиться в неко-
тором местеʼ и/или ʽперемещаясь, начать находиться в некотором местеʼ.  

Словари стабильно фиксируют значение ʽпреодоления преградыʼ, свойственное перебрать-
ся, а также частотные лексикализованные значения глаголов. Ср. в [СРЯ 1999]:  

 
Перебраться. Переправляться, переходить через что-л. / Переселяться, переезжать из одного 
места на другое./ Пересаживаться или забираться на другое место. 
Переместиться. Передвинуться, занять другое место, изменить  свое местоположение./ Изме-
нить свое местопребывание, перейти, переехать куда-л. 

 
Сходные дефиниции даются и в других словарях; при этом не отмечаются новые случаи си-

нонимии, фиксируемые в корпусе, ср. Капитанская повязка перебралась на руку Майкона; 
Капитанская повязка переместилась на плечо Вальдеса (после замены игрока на поле). 

Основное значение перебраться: преодоление преграды, –  реализуется в употреблениях: пе-
ребраться через X (в R), через X по Y / Y твор.п.мн. (в R), а также перебраться по Y/ Yтвор.п.мн (в R); в 
последнем случае сам Y обозначает сложный путь (препятствие). Перемещаться через X и по Y 
можно с трудом или легко (т.е. преодолевая трудности), но это требует определенного усилия 
или внимания. Ср.: перебираться через реку, дорогу, забор; по ухабам, по неокрепшему льду, по 
слякоти, по остовам моста, по упавшему дереву; оврагами, тропами и т.п. Вариант ʽсложного 
путиʼ – усложнение ожидаемой (рутинной) траектории: перебирался дворами, вдоль стенки и 
т.п.  

Для всей группы приставочных глаголов с основой -браться/ -бираться (вы-, за-, до-, пере-) 
была отмечена «идея затрудненности перемещения» [Зализняк 2000: 32], интуитивно ясная для 
носителей языка [Левонтина 2016]. Так, добираться связано с представлениями ʽдалеко и/ или 
трудноʼ [Зализняк 2000: 33] и ассоциируется с особыми усилиями или сложным алгоритмом 
[Левонтина 2016], перебираться связывается не только с идеей преодоления препятствия, но и 
с представлением о продолжительности процесса [Левонтина 2016]. Однако те или иные им-
пликации могут по-разному проявляться в различных употреблениях конкретного глагола. Так, 
добрался до кровати очевидным образом имплицирует ʽc трудомʼ, а перебрался на кровать (со 
стула) вне контекста такой импликации не имеет; импликация ʽмедленностиʼ и ʽзатруд-
ненностиʼ может сниматься при значении ʽпересеченияʼ (перебрался через полосу) и т.п. 

Сравнение перебраться с глаголом переместиться, который, как очевидно, имеет более 
нейтральную в отношении способа действия основу, позволяет выделить контрастные кон-
тексты, в которых проявляются специфические значения и импликации глагола перебраться, а 
также обнаружить некоторые эффекты, которые не описывались ранее.1 

Ядерные употребления перебраться (через, по, тв.п.), где глагол сочетается с существи-
тельным, которое само по себе обозначает преграду или сложный путь, при этом могут не рас-
сматриваться.  

                                                 
1 В ходе работы производился системный анализ вхождений в «Национальном корпусе русского языка», в корпусе 
Russian mixed corpus, а также сплошной и целевой поиск с помощью поисковика Google. 
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Отметим, что конкретный способ перемещения не кодируется ни одним, ни другим гла-
голом, а кодирование «маршрута» осуществляется одной приставкой пере-.  

Реализацию у перебраться основных семантических валентностей, характерных для гла-
голов движения, можно проиллюстрировать в форме таблицы, в которую введены главные па-
раметры, стандартно учитываемые при анализе глаголов движения в многочисленных работах 
о глаголах перемещения, ср. [Talmy 1975, 2007, Paхилина 1996.] и др.: 

 
 Перебраться, сов. вид Путь (по, через, 

твор.п. без предло-
га) 

Исходная точка 
Q 

Конечная точка  
R 

1
1. 

 + (+) (+) 

2
2. 

 (+) (+) + 

3
3. 

Режим наблюдения, наблю-
датель в конечной точке или  
видит конечную точку 

(+) (+) – 

4
4. 

Лексикализованное значение 
ʽпереселитьсяʼ 

 + (+) 

 
Знак + обозначает возможность реализации единственной валентности, (+) – возможность 

реализации дополнительной валентности. Как очевидно, глагол перебраться в значении глаго-
ла движения допускает употребление либо только с указанием пути, либо только с указанием 
R. Опции (+) для каждого случая являются не связанными друг другом, т.е. могут быть реали-
зованы независимо друг от друга. В режиме наблюдения R конечная точка может быть экспли-
цитно не выражена. 

Параметры валентностей для значения ʽпереселитьсяʼ демонстрируют, что лексикализация 
отражается в радикальном изменении валентностных возможностей: в этом значении пере-
браться может употребляться с указанием только исходной точки, ср. Он перебрался из Моск-
вы. Напротив, при нелексикализованном значении примеры *Он перебрался из сада возможны 
в сугубо специальных случаях, когда глагол перебраться в контексте реализует свою семан-
тику ʽпреодолевать препятствиеʼ, ʽперемещаться через что-тоʼ.  

При употреблении перебраться в несовершенном виде и для обозначения однократного дей-
ствия вариант 3 (режим наблюдения R) не существует, остальные валентности реализуются так 
же. 

В отличие от перебраться, переместиться не требует обязательного выражения параметров 
ʽпутьʼ (X перемещается), Q и R и может выступать в самостоятельном употреблении; все се-
мантические валентности могут реализовываться независимо друг от друга.  

Рассматриваемые далее случаи представляет собой употребления, где возможности сино-
нимизации глаголов обусловлены не тем, выражены или не выражены валентности (реализу-
ются идентичные валентности). Однако некоторые сложные семантические эффекты пере-
браться опосредованно связаны с его валентностными возможностями. 

3 Импликация пути: скорость и расстояние 
Импликации ʽрасстоянияʼ и ʽскоростиʼ могут быть проанализированы на ряде примеров. Рас-
смотрим контекст из «Национального корпуса русского языка» (НКРЯ): 
 
(1) Катя Лисунова со своей позиции била / но успела переместиться вратарь в ближний 
угол. [А.Симонов,  С.Фролов. Спортивный репортаж: водное поло. Телеканал «Россия-2» 
(2011)] 

 
Небольшая дистанция (ворота для водного поло небольшие) не является препятствием для 

использования глагола перебраться. Однако употребление перебраться модифицирует смысл 
предложения и  становится возможным, если ко времени удара вратарь уже успела перейти в 
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ближний угол. Иными словами, перебраться может имплицировать некоторое относительно 
продолжительное время преодоления: оно, как правило, не может быть мгновенным (с «челове-
ческой» точки зрения), как после удара по воротам. Для переместиться, напротив, возможно 
обозначение сколь угодно мгновенного перемещения в пространстве и во времени (пере-
меститься в другую эпоху, фантастическим образом переместиться в другую Вселенную и 
т.п.). Ср. также: 

 
(2) Минутная стрелка перемещается скачком. 

 
Импликация продолжительности перемещения, как в (1),  нейтрализуется эксплицитным ука-

занием на способ действия: Вратарь успела прыжком перебраться в ближний угол. Ср. при-
мер: 

 
(3) Нечто, во мгновенье ока, перебирается по комнате и заслоняет собой окно. [Валерий 
Седов. Погаси] 

 
Перебраться в этом контексте, по сравнению с переместиться, создает другой эффект: 

несмотря на скорость, наблюдатель успевает заметить «трассу» передвижения и, возможно, 
какие-то «телодвижения» объекта (ср. п.7).   

С помощью сравнения различных контекстов можно примерно определить, по каким 
относительным параметрам определяется релевантная для перебраться длина пути. По-види-
мому, в нормальном случае перебраться подразумевает перемещение на новое место, поэтому 
приемлемость контекстов убывает по мере того, как длина пути становится меньше размеров 
объекта по направлению движения. Напротив, переместиться обозначает любое перемещение 
в пространстве, так что длина пути оказывается нерелевантной: 

 
(4) … человек специально переместился на полкорпуса [машины] и прижался к раздели-
тельной, чтобы меня не пустить.  

 
(5) Когда его усы уткнулись в препятствие, Мисти резко остановился, в удивлении потряс 
головой, переместился чуть правее и снова уткнулся усами в стекло [Форум о ремонте].  

 
Чуть правее в контексте (5) имеет довольно точную абсолютную меру: описывается, как кот 

медленно перемещался вдоль дверей и трогал стекло лапой через каждые два сантиметра. 
При приемлемости и частом употреблении обоих глаголов в сочетании перебраться/ 

переместиться чуть правее/ чуть левее обычные контексты не дают столь точных показателей 
дистанции, но, как правило, речь идет не о частичном смещении, а о передвижении на новое 
место.   

В то же время показательно, что для неодушевленных объектов, имеющих константные про-
странственные границы, именно переместиться, а не перебраться, может обозначать не толь-
ко смену локации, но и частичный сдвиг в пространстве. Так, пример (6) может обозначать как 
то, что скамейка была перенесена на новое место, так и то, что она, оставшись на прежнем мес-
те, частично сдвинулась (синоним: сместилась), например, в результате, наезда автомобиля:  

 
(6) Скамейка переместилась вправо. 

 
Для одушевленных агенсов, способных к целеполаганию, такое различие не наблюдается. 

Сомнительность примеров типа ?Человек в дверном проеме перебрался на сантиметр вправо 
снимается при некоторых условиях: новая локация, на сколь бы микроскопическом расстоянии 
от исходной точки она не находилась, должна быть для субъекта перемещения более целе-
сообразной. Ср. пример:  

 
(7) Пулемѐтчик переместился чуть вправо, выбрал удобную позицию. [Из воспоминаний 
Н.Ф. Коноплева]. 
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В таком контексте может употребляться глагол перебраться, причем,  если речь идет о за-
таившемся снайпере, то частичное смещение может измеряться лишь несколькими сантимет-
рами.  

4 Смена vs. расширение локации  
Так как для глагола перебраться в общем случае оказывается относительно важной длина пути, 
позволяющая занять объекту новое место, то его употреблению сопротивляются вторичные кон-
тексты, в которых идет речь о сдвиге во внешнем пространстве внутренних точек объекта либо 
о перераспределении внутренних параметров объекта.   

В частности, именно с переместиться употребляется центр тяжести. Отметим, однако, что 
перебраться, наряду с переместиться, часто выступает в качестве предиката при таких соче-
таниях как центр циклона/ антициклона, поскольку движение во внешнем пространстве объ-
ектов циклон и антициклон может измеряться именно по ʽцентруʼ (ʽцентрʼ – конституирующая 
часть циклона и антициклона, измеряемая по максимуму параметра давления).  

Обратимся к контексту, в котором идет речь об изменении параметров объекта в отдельных 
точках его исходной локации: 
 
(8) Из делового центра трафик переместился в спальные районы столицы (о популяр-
ности домашнего Интернета из-за перехода на удаленную работу). 

  
ʽТрафикʼ в данном употреблении – это информация, проходящая по коммуникационным 

системам, а также количество этой информации. В сообщении речь идет о возросшем коли-
честве информации в отдельных районах, которые и раньше имели доступ к Интернету; т.е. аб-
страктный объект ʽтрафикʼ не изменил свою локацию, изменились лишь его параметры на от-
дельных участках расположения.  

Предложение Трафик домашнего интернета перебрался в спальные районы, напротив, будет 
означать, что в спальных районах домашнего интернета раньше не было, а теперь этот вид 
получения информации захватил новые области распространения. Иное чтение: ʽтрафик теперь 
есть в новых районах, а в прежних его больше нетʼ (значение полного перемещения в новое 
место), – не противоречит семантике и условиям употребления глагола перебраться, однако 
противоречит нашим знаниям о мире (трудно предположить, что в прежних районах этой 
услуги больше нет).  

Это толкование можно сделать более приемлемым, изменив контекст. При употреблении сло-
ва трафик в значении ʽавтомобильное движениеʼ предложение Трафик перебрался в спальные 
районы в качестве одного из значений получит искомое дополнительное прочтение: ʽдвижение 
наблюдается в спальных районах, в других районах его больше нетʼ (ʽвесь трафик в данное 
время переместился в спальные районыʼ). Предложение с переместился может иметь такое же 
чтение.  

Реализация значений перебраться ʽполностью сменить локацию, покинув исходную точкуʼ и 
ʽувеличить область распространения, не покидая исходной точкиʼ регулируется и некоторыми 
параметрами объекта и семантическим классом имени.  

Для объектов, имеющих константные пространственные границы, в контекстах реализуется 
значение ʽпоменять прежнее место расположения на новоеʼ, для объектов, не имеющих посто-
янных пространственных границ (в том числе для объектов с природной способностью к 
росту), реализуются оба значения. К объектам второго типа относятся, в частности, ржавчина, 
плесень, грибок:   
 
(9) Ржавчина успела перебраться и на двери. 

 
Примеры на контраст семантики в предложениях с субъектами первого и второго типа:  

 
(10) Кажется, будто неутомимый плющ перебрался из сада в комнату и обвился вокруг 
шторного карниза (плющ растет на прежнем месте, но разросся и визуально своими побегами 
зашел в пространство комнаты). 
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(11) Скамейка перебралась ближе к дому (была перенесена на новое место, наблюдаем ре-
зультат). 

 
Сочетание имен ржавчина, плесень, грибок с предикатом перебраться представляет собой 

устойчивую коллокацию, однако в Google-поисковике можно найти и синонимичные примеры с 
переместиться:  
 
(12) Заплесневевшие вещи опасны тем, что грибок быстро может переместиться на 
шкаф, прочую мебель и стены.  
 

Фиксируются и примеры, где переместиться при таких подлежащих обозначает полную 
смену локации. 

При конкретных именах во множественном числе или родовых именах (именах, обозначаю-
щих целиком весь класс объектов) возможны оба толкования и того, и другого глагола: и ʽрас-
ширить область расположенияʼ и ʽполностью сменить локациюʼ. Ср. пример с синонимичным 
употреблением ʽрасширить ареал обитанияʼ двух глаголов: 
 
(13) Гены бактерий позволили растениям переместиться на землю. Университет провин-
ции Альберта (Канада) провел международное исследование совместно с учеными из Китая, 
Франции, Германии и России, чтобы понять, как растения смогли в процессе эволюции пере-
браться из воды на сушу [«Агро в детялях», 19.04.2020]. 

5 «Инобытие» объекта 
Дистрибуция перебраться и переместиться имеет результатом еще один примечательный 
эффект, который можно было бы назвать эффектом метафорического перемещения. Употреб-
ление в контекстах, где идет речь о перемещении не самого объекта, а его образа («двойника», 
аналога), т.е. о виртуальном инобытии объекта, оказывается уместным для переместиться. На-
пример: 
 
(14) «Брусиловский прорыв» спустя 100 лет переместился в Кубинку: День сухопутных 
войск России отметили масштабной исторической реконструкцией [«Реальное время», 
03.10.2016]. 
 

Речь идет не о повторении исторического события, а о его театрализованном воссоздании. 
Употребление перебраться в таком предложении было бы возможно в случае, если бы сооб-
щалось о переносе регулярного мероприятия (например, ежегодного) под названием «Бруси-
ловский прорыв» в другое место.  

Ср. другие примеры с инобытием объекта: 
 
(15) Байкал «переместился» в виртуальную реальность. Уникальные 360-градусные съемки 
Байкальского биосферного заповедника будут доступны для школьников всего мира [Портал 
tvkinoradio.ru]. 

 
(16) Киану Ривз переместился из «Матрицы» в Японию. [«Известия», 2013, http:// 
iz.ru/news/563364] 

 
В примере (16) сообщается о выходе нового фильма, действие которого происходит в Японии 

(«47 ронинов»), с участием Киану Ривза, т.е. о создании актером нового образа в другой дейст-
вительности. 

Напротив, если речь идет об объекте, созданном в  виртуальной реальности, то использова-
ние перебраться для обозначения переноса в новую реальность становится возможным; ср. о 
персонаже, который впервые появился в книге: 
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(17) Родившийся в 1960-х Чебурашка перебрался <…> на экран еще до начала 1970-х. [Ва-
силий Степанов. Жизнь-чебурашка. Памяти Эдуарда Успенского, 2018]  
 

Иными словами, имена данного типа ведут себя подобно родовым именам (именам, обозна-
чающим целый класс объектов): они способны обозначать множество репликаций образа, и, 
соответственно, не полную смену его локации, а расширение сферы распространения. 

6 Целеполагание, целесообразность и контроль 
Для одушевленных агенсов семантика перебраться способна имплицировать бенефактивный 
компонент ʽизвлечения выгоды из расположения в новой (конечной) точке перемещенияʼ и эле-
мент ʽцелеполаганияʼ. Так, несмотря на реализацию ядерных значений ʽ(значительное) пере-
мещение в Rʼ, ʽтрудности передвиженияʼ, а также семантики ʽпостепенностиʼ кажется стран-
ным употребление перебраться в предложении Рыбак на отколовшейся льдине *перебрался / 
переместился в открытое море – если речь не идет о сознательно предпринятом действии – 
при естественности фразы Льдина с рыбаком перебралась в открытое море. Противоречие 
возникает в результате того, что рыбак как субъект перемещения должен являться бенефициан-
том нового расположения. Подобные скрытые семантические конфликты возникают при появ-
лении в роли R объектов, которые в обычных случаях выступают как препятствия, только пре-
одолев которые, можно оказаться в нейтральной (более выгодной, «хорошей» [Зализняк 2000: 
32]) локации.   

Сравним также нестандартность фразы Перебрались на машине в канаву с водой при ее есте-
ственности в описании экстремального вождения (цель –  выбрать наиболее сложный путь): 
 
(18) Продолжение грязевых покатушек. На этот раз перебрались в канаву с водой, но про-
ехать удалось не всем… 

 
Роль инициирования перемещения при выборе глагола иллюстрирует следующий пример: 

 
(19) Все произошло быстро, он предположил, что между ним и Бисеровым была борьба, в 
ходе которой они переместились в канаву. [Протокол суда]. 
 

Здесь нейтрализованы значение постепенности, целеполагания и фактор ʽвыгодности Rʼ 
(драки переносятся в сложные места и случайно, и сознательно), и выбор переместиться вме-
сто перебраться соответствует тому факту, что говорящий не помнит, чтобы он и его соперник 
произвели какие-либо действия, которые привели к попаданию в канаву (преодоление про-
странства не было инициировано). Сравним в контрасте Дерущиеся постепенно перебрались в 
коридор: не имея целью попасть в коридор, произвели ряд действий, которые привели к пере-
мещению (Напомним замечание А.А.Зализняк об идее неподконтрольности перемещения, вы-
ражаемого родственным глаголом добраться [Зализняк 2000: 33]). 

Напротив, в производных употреблениях, при обозначении неодушевленных объектов, пере-
браться в прошедшем времени широко используется для фиксации результата перемещения, 
произошедшего благодаря некоторым действиям неизвестных или предполагаемых агенсов 
(сил, стихий, лиц):  
 
(20) Сухой листок перебрался/ переместился в угол балкона (ветер подул). 
 

Ср. синонимию двух глаголов в описаниях нового дизайна автомобилей (данные поисковика 
Google): 
 
(21) Фирменный значок перебрался с решетки на капот. Изменился передний бампер.  

 
(22) Значок переместился немного ниже капота, также изменился бампер.  
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Эффект целесообразности в некоторых случаях срабатывает и для неодушевленных объектов. 
Это происходит, когда точка R представляет неправильное и непредусмотренное с прагмати-
ческой точки зрения расположение объекта. Ср.: 

 
(23) *В результате столкновения корпус деформировался, и значок перебрался ближе к 
бамперу. 

 
(24) *Шнур обгорел и перебрался на пол. 

 
Такой семантический конфликт возможен для объектов, имеющих «функциональную» лока-

цию, предполагающую умысел или целесообразность. При этом событие, приведшее к наруше-
нию целесообразности, должно быть эксплицитно выражено, в противном случае в контексте 
может реализовываться значение ʽнеожиданного эффектаʼ. Ср. Шнур перебрался на пол (им-
плицируется: а) сполз; б) кто-то положил). 

7 Способ действия 
Особые параметры регулируют возможность употребления и семантические эффекты пере-
браться и переместиться при обозначении незавершенного действия (несовершенный вид при 
однократном действии) с реализацией единственной семантической валентности ʽпутьʼ (пере-
бираться по, где имя не обозначает сложный путь).   

Достаточно тривиальным представляется указание на импликацию препятствий, свойст-
венную глаголу перебраться. Так, странно построенным кажется употребление перебираться в 
(25): 
 
(25) Автомобили a) перемещаются / б) ?перебираются по дороге. 

 
Эффект снимается эксплицитными указаниями на трудности передвижения: 

 
(26) Автомобили перебираются по дороге «вплавь», движению мешает и лѐд на дне лужи. 
[Амур – инфо, 4.04.2013]  

 
Иными словами, употребление перебраться без указания Q, R  с предложной группой с по и 

именем, не обозначающим сложный для передвижения путь,  лицензируется неестественным и 
потому затрудненным (медленным) способом перемещения, который может быть связан как с 
другими объективными трудностями пути, так и с состоянием субъекта перемещения: авто-
мобиль передвигается вплавь, человек –  ползком, держась за стены и т.д. Ср.: 

 
(27) Моя мать жалуется на спутанную походку, перебирается по квартире, держась за 
стенки. [Медицинский форум]. 

 
(28) Как долго будет действовать наркоз? Она [кошка] толком не лежит и не ходит, а пе-
ребирается по квартире, как зомби. [Форум otvet.mail.ru]. 

 
Сравним в контрасте к (28) вопрос ветеринара: У Вас кошка перемещается/ ходит по 

квартире? 
Однако перебираться по может быть связано и с представлением движения просто как со-

ставного, предполагающего последовательное перемещение от одной точки к другой (эффект 
дискретности): 
 
(29) А Луша живет где-то в цветах и перебирается по квартире перебежками. [Форум о 
домашних собаках].  
 

Такое употребление возвращает в концептуализацию перемещения невыраженные точки Q и 
R, характерные для  основных употреблений глагола: ситуация предстает как ряд перемещений 
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от Q1,2… к R1,2.. и может выражаться также эксплицитно, сочетаниями от X к Y. Дискретное 
преодоление пути может быть связанным с затруднениями, но может и не быть таковым.  

Признаки ʽмедленноʼ и ʽпостепенноʼ/ ʽдискретноʼ, видимо, открывают путь для сдвига в 
узусе к употреблениям  перебираться (где) с другими предлогами (единичные примеры), ср.: 

 
(30) За деревьями все зашелестело, огни кровожадных глаз горели в тени. Кто- то переби-
рался по веткам, кто-то — за деревьями и кустарниками. [Книга фанфиков. Паучьи сети.]. 
 

Имплицируется: двигался ʽмедленноʼ и/или ʽдвигался сквозь лес от дерева к деревуʼ (сино-
ним: пробирался).  

Эффект дискретности реализуется и для неодушевленных объектов, движущихся под влия-
нием внешних сил. Так, глагол перебраться (по), по-видимому, неуместен для равноуско-
ренного движения (ср. невозможность заменить глагол в частотном сочетании перемещаться по 
орбите при нейтрализации признака в Марс перебирается в зону Стрельца с указанной точкой 
R). Ср. еще один пример: 
 
(31) У него просто не получается еще ровно на лесенку прикрепить квадратик, чтобы он 
перебирался по лесенке вниз. [https:// lucyandleo.ru/product/LL243-Gorka-nastennaya-TSirk-na-
gore] 

 
В детской игрушке кубик, поворачиваясь, постепенно спускается по перекладинам. Лесенка 

представляет собой ʽсложный путьʼ, но помимо этого, перебирался (в отличие от перемещался, 
спускался) вызывает представление о ряде движений (отчасти как у существа, преодолевающего 
лестницу).    

Особняком стоят примеры типа (32):  
 
(32) В соцсети «ВК»  появилось видео, на котором крупный паук перебирается по стене. 
 

ʽДвижется медленно, и/ или по сложной поверхностиʼ – это лишь одно возможное чтение, 
другое же парадоксальным образом противоположно: поверхность может сколь угодно удобной 
для передвижения, а паук может передвигаться быстро и равномерно. Нейтрализация компо-
нентов ʽсложность путиʼ и ʽдискретностьʼ, вероятно, происходит в этом случае благодаря связи 
перебираться с перебирать ʽделать частые короткие движения (пальцами, ногами)ʼ2 [Ожегов, 
Шведова 1997]. Такая нейтрализация действует для объектов, для которых перемещение с по-
мощью «частых коротких движений» (конечностей) является естественным способом передви-
жения (насекомые, пауки). 

8 Выводы 
Итак, сложные эффекты рассмотренных глаголов возникают в тексте, под влиянием различных 
семантических и прагматических параметров, а также знаний о мире. На интерпретацию глаго-
лов влияют одушевленность, класс имени, физические свойства объекта и пути, способ и целе-
сообразность перемещения. Перебраться демонстрирует больше ограничений на исполь-
зование, которые сложным образом связаны с ориентацией на R и семантику преодоления пре-
пятствий. Отметим, что большинство рассмотренных пограничных примеров не фиксируется в 
корпусах, что не позволяет провести анализ словоупотреблений классическими корпусными 
методами.   
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Abstract

Since the popularization of the Transformer as a generalpurpose feature encoder for NLP, many studies have
attempted to decode linguistic structure from its novel multihead attention mechanism. However, much of such
work focused almost exclusively on autoregressive style of decoding. In this study, we present decoding experiments
on Nonautoregessive models in order to test the generalizability of the claim that dependency syntax is reflected
in attention patterns.
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Отражения синтаксических структур в неавторегрессионных
языковых моделях

Сергей Плетенев
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Аннотация

Смомента появления архитектуры Трансформер в качестве универсального кодировщика языковых при
знаков, множество исследований рассматривали возможность декодирования лингвистических структур из
данной архитектуры. Однако, большая часть исследований была сосредоточена только на авторегрессион
ном стиле декодирования. В данном исследовании мы представляем эксперименты по декодированию на
неавторегрессионных моделях, чтобы проверить утверждение о том, что синтаксис зависимостей отража
ется в паттернах внимания.

Ключевые слова:Машинный перевод, механизм внимания, seq2seq, nlp

1 Введение

Методы обработки естественного языка (Natural Language Processing, NLP) и компьютерной линг
вистики используются во многих сферах. Основные задачи, которые решаются с помощью по
добных систем это: поиск по тексту, классификация документов, машинный перевод, генерация
текста по заданым параметрам и многое другое.
В данный момент появляется множество работ, посвященных нахождению математических и

лингвистических причин качества работы языковых моделей. Предлагаются идеи нахождения
языковых зависимостей внутри механизма внимания. С помощью анализа механизма внимания
пытаются определить, как обученная модель реагирует на различные синтаксические связности
(анафора и кореференция) [3], редкие слова, структуры последовательности слов (Субъектглагол
объект и другие) [13]
Однако подобный анализ делают в основном лишь для классических авторегрессионных

моделей(autoregressivemodel, AR). Но кроме таких моделей существует и большой пласт неавто
регрессионных моделей (Nonautoregressive model, NAR) [9][11]. Главное различие между двумя

1180



Рис. 1: Пример диагонального, вертикального, диагональноговертикального и другого паттерна

моделями в том, что AR генерирует текст последовательно, слово за слово, а NAR генерирует все
токены текста одновременно и параллельно. Неавторегрессионные модели чаще всего не дости
гают качества авторегрессионных моделей, но благодаря параллельному генерированию текста
значительно обгоняют авторегрессионные модели по скорости, что важно при использовании в
реальных индустриальных системах.
В данной работе производится анализ и исследование свойств NAR моделей. Основная часть

работы состоит из изучения и сравнения существующих методов анализа авторегрессионных мо
делей машинного перевода. Эти методы будут переложены на неавторегрессионные модели. 1

2 Методология

Как уже было сказано в предыдущей главе, неавторегрессионные модели хорошо ускоряют пе
ревод текстов. Взамен, качество и точность перевода падает, хотя архитектура остается преж
ней. Можно предположить, что это происходит изза отсутствия у моделей некоторых внутренних
структур, таких как внимание на уровне декодировщика.
В данной работе мы опираемся на методологию, которая была выработана в статьях [2][10]. В

них описывается структура поиска языковых функций в кодировщиках авторегрессионных языко
вых моделей. В данной методологии сначала анализируются головы кодировщиков на значимость
в модели. Это делают с помощью механизма прунинга, при котором последовательно из модели
удаляются наиболее плохие (в зависимости от функции потерь) головы. Это позволяет получить
степень важности каждой из голов для модели. Далее, каждая из голов анализируется на наличие
интерпритируемых функций. Первая функция – позиционная, т.е. голова отвечает за выучивание
последовательности токенов в тексте. Вторая – синтаксическая, и отвечает за связи токенов между
собой. Мы перенесли данные исследования на структуру NAR.
В первую очередь рассмотрим матрицы внимания в разных моделях и сравним часто встреча

емые в них паттерны.[12] Цель данного эксперимента – проверить схожи ли паттерны, которые
выучивает модель, существует ли уникальные паттерны для каждой из архитектур, и найти зави
симость между паттернами и качеством перевода.
В статье [12] были выделены следующие паттерны у матриц внимания (Пример на рисунке 2):
• Диагональный паттерн – наибольший вес расположен на главной диагонали матрицы, или на

сдвиге +1/1 от главной диагонали
• Вертикальный паттерн – наибольший вес расположен на одной из колонок матрицы
• Диагональновертикальный паттерн – объеденение диагонального и вертикального паттернов
• Другой паттерн – все те матрицы, которые не входят в первые три паттерна
Также модели тестируются на нескольких задачах: кореференция и синтаксические структуры.

Кореференция – это обозначение одного и того же объекта в разных частях текста. Речь идет о
1Код экспериментов доступен на: https://github.com/A1exRey/ReflectionOfNAR
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следующих явлениях: повторы одного и того же полнозначного наименования, использование си
нонимов, антонимов и так далее.
Для тестирования решения задачи кореференции используется предобученая модель [7], с помо

щью которой из тестового набораWMT16 EnDe выделено 1000 примеров с кореференецией. Про
верка на наличие кореференции происходит с помощью индексирования двух референтов в мат
рице внимания. Пусть индексы референтов в тексте будут i, j, а матрица внимания h будет размер
ностью [src×src], где src размер исходного текста. Тогда, если верно условие h[i, j]+h[j, i] ≥ 0.5
то матрица внимания нашла кореференцию.
Для тестирования синтаксических структур были также выделены из тестового набора все трой

ки объектов субъектглаголобъект ( subjectverbobject ) с помощью заранее обученой модели от
AllenNLP [1], которая обучена на задаче OpenIE. Данная модель выделяет из текста Метод поиска
синтаксических структур полностью повторяет поиск кореференции. Пусть индексы референтов
в тексте будут iobj , iverb, isubj , а матрица внимания h будет размерностью [src×src], где src размер
исходного текста. Тогда, если верно хотя бы одно из условий h[iobj , iverb] ≥ 0.5, h[iobj , isubj ] ≥ 0.5,
h[iverb, isubj ] ≥ 0.5 то матрица внимания правильно выделила структуру.

3 Модели

Для исследования были выбраны три архитекутры: Transformer , Conditional Masked Language
Model (CMLM) и Disentangled Context Transformer (DisCo).
Все наши модели обучаются с использованием метода дистилляции знаний [8]. Моделью

учителем выступает авторегрессионный Transformer EnDe [4]. При тесте для всех моделей ис
пользуются параметр beamsearch = 5, для модели CMLM используется алгоритм maskpredict с
количеством итераций 10, для модели DisCo выбран алгоритм easyfirst с количеством итераций
10.

3.1 AR
Для начала опишем работу обычной, авторегрессионной модели на примере архитектуры
Transformer. Пусть X и Y будет набором всех исходных и переведенных текстов. В стандартной
модели машинного перевода, все наборы тренировочных данных представляют собой элементы
вида (x, y) ∈ X × Y , то есть паралельные тексты. Основной задачей модели становится нахож
дение наилучшего распределения p(y|x). Авторегрессионые модели решают подобную задачу с
помощью разбиения распределения на множество последовательностей слева направо x и yt :

p(y|x) =
∏
t

p(yt|x, y<t) (1)

Подобные структуры также используются в задачах языкового моделирования, где основная цель
это получение наиболее качественного распределения. Пересчет слева направо удобен тем, что
позволяет точно вычислять логарифмическую функцию правдоподобия. Благодаря этому возмож
но использовать различные апроксимирующие алгоритмы, такие как beamsearch [6] и жадное де
кодирование:

ŷt = argmax p(y|x, ŷ<t) (2)

Но у авторегрессионного подхода есть минусы. Вопервых, для генерации требуется доступ ко
всем элементам последовательности x, они не могут прерываться. Вовторых, мы не можем ис
пользовать подобную архитектуру для задачи заполнения пропущенных элементов последова
тельности. И втретьих, стандартная реализация подобного алгоритма требует n шагов генерации
для получения n элемонтов, что значительно замедляет перевод больших объемов текста.
Сама модель Transformer состит из кодировщикадекодировщика с механизмом внимания. Ме

ханизм внимания избирательно фокусируется на частях исходного предложения во время пере
вода, а веса внимания определяют силу, с которой эти части влияют на пропорции, с которыми
объединяется информация из разных позиций. Механизм внимания сначала вычисляет веса вни
мания: т.е. для каждого слова он вычисляет распределение по всем словам (включая себя). Затем
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src we do not believe that we should cher_ r_ y_ pick .
1 [mask] [mask] nicht [mask] [mask] [mask] [mask] [mask] [mask] sollten .
2 [mask] [mask] nicht , [mask] wir [mask] [mask] [mask] sollten .
3 [mask] glauben nicht , dass wir [mask] [mask] [mask] sollten .
4 wir glauben nicht , dass wir uns [mask] [mask] sollten .
5 wir glauben nicht , dass wir uns aus_ suchen sollten .

Таблица 1: Пример генерации модели CMLM с алгоритмом Maskpredict. Токены <pad> и [EOS]
убраны для наглядности

src cher_ r_ y_ pic_ king is a practice of taking only the most beneficial items .
1 Kir_ r_ y_ pic_ pic_ ist ist Praxis Praxis Praxis nur nütz_ nütz_ nütz_ Gegenstände Gegenstände nehmen .
2 Kir_ sch_ y_ pic_ king ist eine Praxis , , , die lichsten lichsten lichsten Gegenstände aufzunehmen .
3 Kir_ sch_ ern_ pic_ king ist eine Praxis , nur nur nur nütz_ nütz_ esten Gegenstände aufzunehmen .
4 Kir_ sch_ ern_ pic_ king ist eine Praxis , nur die die die haft_ esten Gegenstände aufzunehmen .
5 Kir_ sch_ ern_ pic_ king ist eine Praxis , nur die vorteil_ vorteil_ nütz_ esten Gegenstände aufzunehmen .
6 Kir_ sch_ ern_ pic_ king ist eine Praxis , nur die vorteil_ haft_ haft_ esten Gegenstände aufzunehmen .
7 Kir_ sch_ ern_ pic_ king ist eine Praxis , nur die vorteil_ haft_ wert_ esten Gegenstände aufzunehmen .

Таблица 2: Пример генерации моделиDisCo с алгоритмом easyfirst. T=10, но модель остановилась
после 7 итерации. Токены <pad> и [EOS] убраны для наглядности

это распределение используется для вычисления нового представления этого слова, которое далее
используется в последующих слоях. При многоголовом механизме внимании этот процесс повто
ряется несколько раз с разными репрезентациями, а результат объединяется.

3.2 NAR
3.2.1 Conditional Masked Language Model
Первая модель – MaskPredict: Parallel Decoding of Conditional Masked Language Models
(CMLM)[9]. Модель CMLM использует стандартную архитектуру Transformer с небольшим из
менением: изза неавторегрессионной структуры модели у декодировщика была убрана маска, ко
торая предотвращает возможность модели смотреть на будущие токены. Кроме того, в модели
используется специальный токен [LENGTH], так как NAR требуется знать окончательную длину
предложения еще до старта декодирования.
Само декодирования происходит с помощью специального алгоритма maskpredict. На каждой

итерации алгоритм маскирует некоторое подмножество токенов, и затем пытается их предсказать
(параллельно) с помщью архитектуры CMLM. Процедура маскировки позволяет модели возвра
щаться и заново маскировать наиболее сложные случаи, но основываясь на хорошо предсказаных
незамаскированых результатах перевода.

3.2.2 Disentangled Context Transformer
Вторая модель – Disentangled Context Transformer (DisCo) [11]. Данная модель является идейным
продолжением предыдущей архитектуры. Но в отличии от CMLM, где модель может предсказы
вать только замаскированные слова, DisCo может предсказывать все токены одновременно, что
дает ускорение перевода и улучшение качества модели. Также используется новый алгоритм easy
first, в котором каждое слово предсказывается по тем словам, в которых модель наиболее увере
на. Этот алгоритм декодирования позволяет предсказывать в каждой итерации разные контексты
для всех доступных токенов, что позволяет останавливать декодирование, когда модель получила
хорошее предсказание. Этим данный алгоритм отличается от maskpredict, в котором количество
итераций всегда задано некоторой константой T .
Алгоритм easyfirst работет следующим образом. На первой итерации (t = 0) параллельно пред

сказываются все токены в исходном тексте:

Y 1
n , pn = (arg)max P (Yn = w|X)
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Рис. 2: Распределение паттернов кодировщиков по моделям

Далее алгоритм ранжирует полученую матрицу pn от большего к меньшему и получает отсортиро
ваный список z, где z(i) = rank pi. На последующих итерациях (t > 1) происходит предсказание
токенов с помощью:

Y n,t
obs =

{
Y t−1
t |z(i) < z(n)

}

Y t
n, p

t
n = (arg)max P

(
Yn = w|X,Y n,t

obs

)

Видно, что при каждой итерации генерируются токенына основании наиболее простых предска
заний. В данной статье описывается еще несколько алгоритмов декодировки, но easyfirst оказался
наиболее эффективным.

4 Эксперименты

В качестве набора данных для экспериментов используется параллельные корпус текстов для ма
шинного перевода WMT14 ENDE (4.5M пар предложений)[5].

4.1 Паттерны
Рассчитаем для всех наших моделей количество различных паттернов. Для этого напишем про
стую функцию, которая будет выбирать матрицы внимания, если они похожи с заданным паттер
ном хотя бы на половину. Результат работы функции виден на рисунке 4.1. Во всех моделях, кроме
стандартной модели Transformer 6E6D наблюдается схожее распредление различных паттернов.

4.2 Кореференция
Мы рассмотрели только синтаксические структуры нашей модели: индексирование и связь текста
при переводе. Кроме формальных структур в архитектуре хорошей модели перевода должны на
ходиться и иные признаки. Стандартные системы машинного перевода обрабатывают предложе
ния изолированно и, следовательно, игнорируют лишнюю информацию, даже если расширенный
контекст может как предотвратить ошибки в двусмысленных случаях, так и улучшить согласован
ность перевода.

Pletenev S.

1184



T

o

d

a

t

e

,

h

i

s

p

a

r

e

n

t

s

a

r

e

o

n

l

y

a

w

a

r

e

h

e

h

a

d

c

a

n

c

e

r

.

[

E

-

S

N

T

]

To

date

,

his

parents

are

only

aware

he

had

cancer

.

[E-SNT]

T

h

e

y

b

e

a

t

e

a

c

h

o

t

h

e

r

,

d

o

n

&

a

p

o

s

;

t

t

h

e

y

?

[

E

-

S

N

T

]

They

beat

each

other

,

don

&apos;t

they

?

[E-SNT]

W

e

a

s

k

e

d

t

w

o

s

p

e

c

i

a

l

i

s

t

s

f

o

r

t

h

e

i

r

o

p

i

n

i

o

n

.

[

E

-

S

N

T

]

We

asked

two

specialists

for

their

opinion

.

[E-SNT]

Рис. 3: Пример нахождения кореференции моделью CMLM 66

Предыдущий эксперимент мог не показать головы, которые отвечают за решение кореференции
в качестве главной или важной. Поэтому составим на основе наших тестовых данных новый набор
предложений с гарантированной кореференцией и проанализируем головы. В главе 2 описан пол
ностью алгоритм, с помощью которого мы будем анализировать матрицы внимания на наличие
кореференции. Пример нахождения моделью кореференции показан на рисунке 4.2

4.3 Триплеты
Мы предполагаем, что при выполнении перевода, кодировщик архитектуры Transformer может
быть ответственен за устранение неоднозначности синтаксической структуры исходного предло
жения. Поэтому мы хотим знать, обращают ли головы внимания на лексемы, соответствующие
какомулибо из основных синтаксических отношений в предложении. В нашем анализе мы рас
смотрим отношения субъектглаголобъект (subject –verb –object, SVO) для наших текстов. Полная
процедура генерации и создания проверочных текстов описана в главе 2.

5 Результаты

Размерность E6 D6 E12D1
Transformer 33.58 33.06
CMLM 31.83 27.19
DisCo 32.46 29.28

Таблица 3: Модели для экспериментов, точность указана в BLEU

Все полученные модели показали уже известный факт: авторегрессионный подход превосходит
по качеству BLEU любые NAR модели.[4] Эти данные подтверждаются на таблице 3. Тестирова
лись 3 различные архитектуры с разным количеством слоев кодировщикадекодировщика: 6на6
и 12на1.
Проанализируем полученые результаты. Рассмотрим таблицу 4. В данной таблице указана точ

ность решения задачи кореференции а также процент голов, в котором алгоритм нашел корефе
ренцию. Мы разделили такие головы на три группы: в которых никогда не находилась кореферен
ция(=0), в которых редко появлялась кореференция (<0.1) и часто (>0.1). Как мы видим, обычная
авторегрессионная модель показала самые низкие результаты. У модели мало голов для решения
кореференции. Наоборот же, неавторегрессионные модели показали лучший результат. Само ре
шение задачи кореференции разложено на множество голов. Некоторые головы сработали всего
несколько раз. Возможно это связано с тем, что неавторегрессионые модели в качестве обучения
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Модель Точность Количество голов
=0 <0.1 >0.1

Transformer E12D1 0.06 84 0 12
CMLM E12D 1 0.17 58 26 11
DisCo E12D 1 0.19 53 32 11
Transformer E6D6 0.04 39 0 9
CMLM E6D 6 0.16 35 9 4
DisCo E6D 6 0.16 31 13 4

Таблица 4: Точность решения задачи кореференции

решают задачу восстановления текста, тем самым им требуется учить более сложные языковые
структуры.

Модель Точность Количество голов
0 <0.1 >0.1

Transformer E12D1 0.42 1 81 12
CMLM E12D 1 0.4 11 74 11
DisCo E12D 1 0.4 9 74 12
Transformer E6D6 0.36 0 42 6
CMLM E6D 6 0.35 9 34 5
DisCo E6D 6 0.36 8 32 8

Таблица 5: Точность нахождения SVO

Позиционная Синтаксическая
Модель diag vertical other Кореференция OVS
Transformer 121 6 2 2 0 0
CMLM 121 8 1 1 4 4
DiSco 121 7 0 3 3 4

Таблица 6: Топ10 наиболее важных голов

Результаты нахождение синтаксических структур показаны в таблице 5. В отличии от преды
душего эксперимента с кореференцией, в данном случае модели показали схожий результат по
точности нахождения синтаксических структур внутри текста. Единственное существенное раз
личие – количество голов, которые не влияют на поиск синтаксических структур. Их больше в
неавторегрессионных моделях.
Кроме этого, с помощьюмеханизма прунинга мы выделили топ10 наиболее важных голов (Таб

лица 6). В неавторегрессионных моделях часть голов выполняют как синтаксические, так и пози
ционные функции одновременно. У авторегрессионных моделей синтаксические головы не входят
в топ10.

6 Заключение

Целью данной работы являлось нахождение закономерностей между моделями авторегрессионно
го и неавторегрессионного перевода. Мы провели комлпексный анализ трех различных моделей:
Transformer, DisCo, CMLM. Исследование проводилось с помощью разносторонних эксперимен
тов, которые анализировали различные особенности языка и перевода.
В частности, мы изучили внутренние паттерны кодировщиков неавторегрессионных моделей

и доказали, что они по большей части схожи с паттернами из авторегрессионных моделей. Мы
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также выяснили, что неавторрегрессионные модели лучше выделяют некоторые синтакстические
особенности языка.
В результате мы опровергли изначальное предположение о том, что качество неавторегрессион

ных моделей страдает изза того, что модель не находит схожие с авторегрессионными моделями
различные языковые свойства.
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We present our system for measuring the lexical semantic change between corpora pairs, developed for the
RuShiftEval competition. We measure semantic changes in a list of test words between three different corpora
(for each pair), pre-Soviet, Soviet, and post-Soviet, each from a different time period. For each corpus, we train
word embeddings, and we obtain linear transformations between the embedding spaces. Finally, we measure the
similarity between the transformed vectors for each test word.
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1 Introduction

Words have a history; that is, they change and evolve over time. Types of changes include: orthographic,
or changes in spelling or capitalization; register changes, in which a word becomes more respectable or
less; and the semantic changes discussed in this paper, in which the word changes its relationships with
other words in the vocabulary, perhaps by losing or gaining a sense or just changing the frequency of use
for a sense.

The task of finding word sense changes over time belongs to the field of natural language processing.
It is called diachronic Lexical Semantic Change (LSC) and in recent years, it is getting more attention
[15, 12, 29, 6]. There is also the synchronic LSC task, which aims to identify domain-specific changes
of word senses compared to general-language usage [35].

1.1 The RuShiftEval Task
The goal of the RuShiftEval task1 [18] is to rank a set of target words according to their degree of
lexical semantic similarity between two corpora 𝐶𝐶𝑖𝑖 and 𝐶𝐶𝑗𝑗 , each from a different time period 𝑡𝑡𝑖𝑖 and 𝑡𝑡𝑗𝑗 ,
respectively. A lower rank (score) for the test word means stronger semantic change. The organizers

*Equal contribution.
1It is almost the same task as the SemEval-2020 Task 1, sub-task 2, see Section 2.
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*Equal contribution.
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provided three corpora for different time periods 𝐶𝐶1 pre-Soviet (1700-1916), 𝐶𝐶2 Soviet (1918-1990) and
𝐶𝐶3 post-Soviet (1991-2016), see Section 3 for details. They also provided annotated training data (ranks
for list of words) for two corpora pairs 𝐶𝐶1/𝐶𝐶2 (pre-Soviet/Soviet) and 𝐶𝐶2/𝐶𝐶3 (Soviet/post-Soviet) from
the RuSemShift test set [25]. In the test phase, the participants were asked to produce outputs for a list of
test words2 for all three pairs of the corpora, i.e., 𝐶𝐶1/𝐶𝐶2 (pre-Soviet/Soviet), 𝐶𝐶2/𝐶𝐶3 (Soviet/post-Soviet)
and 𝐶𝐶1/𝐶𝐶3 (pre-Soviet/post-Soviet). In evaluation, a Spearman correlation coefficient with gold rankings
based on human annotation is computed for each pair of corpora and subsequently all three coefficients
are averaged. The average is used as a final score for one submission.

Even though the organizers provided some annotated training data, we did not use the data and we rely
on a completely unsupervised solution. We use a very similar approach to [34, 23]. The general idea of
our solution is that we consider each pair of different corpora 𝐶𝐶𝑖𝑖 and 𝐶𝐶𝑗𝑗 as separate languages 𝐿𝐿1 and
𝐿𝐿2 despite the fact that both of them are written in Russian. We assume that both of these languages are
deeply similar in all aspects, including semantic. We train a semantic space (word embedding) for each
corpus and for each pair of corpora, we perform a cross-lingual mapping (i.e., we transform the spaces
into one common space) of their corresponding word embeddings. For the cross-lingual transformation,
we use the Orthogonal transformation [1, 2, 11, 3] and Canonical Correlation Analysis (CCA) [5]. After
the transformation for one corpora pair, we can measure cosine similarity for one target word between its
two vectors because they are in the same space. The cosine similarity denotes their semantic similarity,
all the target words are then ranked according to the cosine similarity.

2 Related Work

Word embeddings are vector spaces in which the location in the space reveals some relationships with
nearby words. For example, the nearest-neighbor set of a word generally includes words which have
some semantic or syntactic relationship with it. The embedding is thus a concrete demonstration of
Harris’ remark difference of meaning correlates with difference of distribution [16].

Alignment transformations or cross-lingual transformations are techniques for aligning two word em-
bedding spaces, first described in Mikolov et al. [20] for translating single words from one language to
another. For example, to find English equivalents of Russian words, semantic word embedding vector
spaces 𝑋𝑋𝐸𝐸 and 𝑋𝑋𝑅𝑅 with vector length 𝑘𝑘 for each language are built from monolingual corpora 𝐶𝐶𝐸𝐸 , 𝐶𝐶𝑅𝑅. A
small dictionary of cross-language synonyms, with 𝑛𝑛 pairs like e.g. (Please, Просим) is provided. These
synonyms are used to create two 𝑛𝑛 by 𝑘𝑘 matrices 𝐷𝐷𝐸𝐸 and 𝐷𝐷𝑅𝑅, with rows in the 𝐷𝐷𝐸𝐸 matrix consisting
of semantic vectors from the English embedding, and corresponding rows in the 𝐷𝐷𝑅𝑅 matrix consisting
of semantic vectors from the Russian embedding. Finally a linear transformation 𝑊𝑊𝐸𝐸→𝑅𝑅 is trained to
change the vectors for the English vectors to the Russian ones, by finding the following minimum:

𝑊𝑊𝐸𝐸→𝑅𝑅 = argmin
𝑊𝑊

||𝐷𝐷𝑅𝑅 −𝑊𝑊𝐷𝐷𝑅𝑅||2

Then we hope to find that vector 𝑣𝑣𝐸𝐸𝑞𝑞 for an English word 𝑞𝑞 not in our dictionary will be mapped with
𝑊𝑊𝐸𝐸→𝑅𝑅𝑣𝑣𝐸𝐸𝑞𝑞 to be in the near neighborhood of vectors 𝑣𝑣𝑅𝑅𝑤𝑤𝑗𝑗

, good Russian translations of 𝑞𝑞.
Kulkarni et al. [30] may have been the first to use the displacement of a word mapped by a lin-

ear transformation from one word-embedding semantic space to another as a measurement of semantic
change. Their transformations, between word embeddings for corpora 𝐶𝐶𝑠𝑠 and 𝐶𝐶𝑡𝑡 with large vocabulary
intersections, were created based on nearest neighbors. For each test word 𝑞𝑞, if 𝑣𝑣𝑠𝑠𝑤𝑤𝑖𝑖

is the vector for
the 𝑖𝑖-th nearest neighbor to 𝑣𝑣𝑠𝑠𝑞𝑞 in one space, and 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑤𝑤𝑖𝑖

is the vector for the same word in the other space,
and each such vector is 𝑘𝑘 elements long, then a 𝑘𝑘 × 𝑘𝑘 matrix 𝑊𝑊 𝑠𝑠→𝑡𝑡 such that 𝑣𝑣𝑡𝑡𝑤𝑤𝑖𝑖

= 𝑊𝑊 𝑠𝑠→𝑡𝑡𝑣𝑣𝑠𝑠𝑤𝑤𝑖𝑖
is com-

pletely determined whenever we consider at least 𝑘𝑘 nearest neighbors, that is |𝑣𝑣𝑠𝑠𝑤𝑤𝑖𝑖
| > 𝑘𝑘. Thus, they build

a piece-wise linear transformation from one space to another around each test word, and compare the
mapped position of the test word to the actual position for the same word in the second space.

Hamilton et al. [15] used the term orthogonal Procrustes3 to describe their method of building an
2The list was same for all three pairs.
3Procrustes was a figure in Greek mythology who forced passing travellers to fit into his bed, either stretching them longer

or cutting them shorter if necessary.
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orthogonal linear mapping to align embeddings for two time periods. Like Mikolov [20] and unlike
Kulkarni, they use one transformation for all words in the vocabulary. Unlike Mikolov, they add the
additional constraint that the transformation be orthogonal, so that angles and thus cosine similarities
between words are preserved by the transformation. With this added condition, the problem has a closed
form using Singular Value Decomposition. Their experiments showed that the combination of word-
embeddings and orthogonal Procrustes give excellent results when there is sufficient data to build good
word embeddings.

Tahmasebi et al. [32] provide a comprehensive survey of techniques for the LSC task. Schlechtweg et
al. [35] evaluate available approaches for LSC detection using the DURel dataset [28].

According to [35], there are three main types of approaches. (1) Semantic vector spaces approaches
[13, 8, 14, 15, 26, 34, 23] represent each word with two vectors for two different time periods. The
change of meaning is then measured by some distance (usually by the cosine distance) between the two
vectors. (2) Topic modeling approaches [4, 19, 21, 10, 27] estimate a probability distribution of words
over their different senses, i.e., topics and (3) Clustering models [36, 33].

The recent competitions focused on LSC: SemEval-2020 Task 1 [29] and DIACR-Ita [6] focused on
unsupervised approaches and did not provide any annotated training data. The goal of the SemEval-2020
Task 1 was to measure the binary (changed or not) and continuous change in words between two time
periods in English, German, Latin and Swedish corpora. In the DIACR-Ita the participants were asked
only to measure the binary changes for a set of target words between two time periods in Italian.

3 Data

The data for the RuShiftEval task is drawn from the Russian National Corpus4. Like the data for the
other tasks shown below, each corpus consists of random sentences chosen from the literature of its
time-period. Thus, neighboring sentences provide no additional context for words in short sentences.

Table 1: Comparing corpus token count and test word count on recent tasks.
Task:Language Period 1 Period 2 Period 3 # test words
SemEval T1:English 6.5M 6.7M – 37
SemEval T1:German 70.2M 72.3M – 48
SemEval T1:Latin 1.7M 9.4M – 40
SemEval T1:Swedish 71M 110.7M – 31
DIACR-Ita:Italian 156.8M 589.6M – 18
RuShiftEval:Russian 75.1M 97.2M 85.3M 99

The RuShiftEval corpora are not lemmatized; the tokens in the corpora are inflected wordforms used
correctly in the sentence context. The test words, however, are lemmas. Some of them may appear in the
corpora when an inflected word is the same as the lemma, but in general, many of the uses of a lemma
are different than the lemma itself.

For the SemEval-2020 Task 1, the corpora were provided only in lemmatized form, in part because
of copyright issues. Reading them, it is clear that some information has been lost, including number
and case for nouns and person and tense for verbs. These might not be important to the task, but there
is no choice to make; all the evaluations must use the lemmatized forms (which are not always the
actual lemmas; the text processing has a few errors). For DIACR-Ita, the corpus was provided in vertical
form, with the original token, the lemma, and the part of speech available for each token. Prazak et
al. [23] considered four of the seven possible choices: tokens; token_POS (Part-of-Speech); lemmas;
and lemma_POS. The change measurements were most consistent for lemmas, and least consistent for
token_POS, with the other two choices in the middle. For most of our RuShiftEval submissions, we
chose to use lemmas instead of raw tokens.

We use UDpipe [31] with the russian-syntagrus-ud-2.5-191206.udpipe model to lem-
matize the corpora, that is, to convert every token to its lemma.

4https://rusvectores.org/static/corpora/
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4 System Description

Our method5 is fully unsupervised and language-independent. It consists of preparing a semantic vector
space for each corpus, earlier and later; computing a linear transformation between earlier and later
spaces, using Canonical Correlation Analysis and Orthogonal Transformation; and measuring the cosines
between the transformed vector for the target word from the earlier corpus and the vector for the target
word in the later corpus.

First, we train semantic spaces from each corpus 𝐶𝐶1, 𝐶𝐶2 and 𝐶𝐶3. We represent the semantic spaces
by a matrix X𝑠𝑠 (i.e., a source space 𝑠𝑠) and a matrix X𝑡𝑡 (i.e, a target space 𝑡𝑡) using fastText [9] and
word2vec [7] Skip-gram with negative sampling. We perform a cross-lingual mapping of the two vector
spaces, getting two matrices X̂𝑠𝑠 and X̂𝑡𝑡 projected into a shared space. We select two methods for
the cross-lingual mapping Canonical Correlation Analysis (CCA) using our own implementation and
a modification of the Orthogonal Transformation from VecMap [3]. Both of these methods are linear
transformations. In our case, the transformation can be written as follows:

X̂𝑠𝑠 = W𝑠𝑠→𝑡𝑡X𝑠𝑠 (1)

where W𝑠𝑠→𝑡𝑡 is a matrix that performs linear transformation from the source space 𝑠𝑠 (matrix X𝑠𝑠) into a
target space 𝑡𝑡 and X̂𝑠𝑠 is the source space transformed into the target space 𝑡𝑡 (the matrix X𝑡𝑡 does not have
to be transformed because X𝑡𝑡 is already in the target space 𝑡𝑡 and X𝑡𝑡 = X̂𝑡𝑡).

Generally, the CCA transformation transforms both spaces X𝑠𝑠 and X𝑡𝑡 into a third shared space 𝑜𝑜
(where X𝑠𝑠 ̸= X̂𝑠𝑠 and X𝑡𝑡 ̸= X̂𝑡𝑡). Thus, CCA computes two transformation matrices W𝑠𝑠→𝑜𝑜 for the
source space and W𝑡𝑡→𝑜𝑜 for the target space. The transformation matrices are computed by minimizing
the negative correlation between the vectors x𝑠𝑠

𝑖𝑖 ∈ X𝑠𝑠 and x𝑡𝑡
𝑖𝑖 ∈ X𝑡𝑡 that are projected into the shared

space 𝑜𝑜. The negative correlation 𝜌𝜌 is defined as follows:

argmin
W𝑠𝑠→𝑜𝑜,W𝑡𝑡→𝑜𝑜

−
𝑛𝑛∑︁

𝑖𝑖=1

𝜌𝜌(W𝑠𝑠→𝑜𝑜x𝑠𝑠
𝑖𝑖 ,W

𝑡𝑡→𝑜𝑜x𝑡𝑡
𝑖𝑖) = −

𝑛𝑛∑︁
𝑖𝑖=1

𝑐𝑐𝑜𝑜𝑐𝑐(W𝑠𝑠→𝑜𝑜x𝑠𝑠
𝑖𝑖 ,W

𝑡𝑡→𝑜𝑜x𝑡𝑡
𝑖𝑖)√︀

𝑐𝑐𝑣𝑣𝑣𝑣(W𝑠𝑠→𝑜𝑜x𝑠𝑠
𝑖𝑖 )× 𝑐𝑐𝑣𝑣𝑣𝑣(W𝑡𝑡→𝑜𝑜x𝑡𝑡

𝑖𝑖)
(2)

where 𝑐𝑐𝑜𝑜𝑐𝑐 the covariance, 𝑐𝑐𝑣𝑣𝑣𝑣 is the variance and 𝑛𝑛 is a number of vectors. In our implementation of
CCA, the matrix X̂𝑡𝑡 is equal to the matrix X𝑡𝑡 because it transforms only the source space 𝑠𝑠 (matrix X𝑠𝑠)
into the target space 𝑡𝑡 from the common shared space with a pseudo-inversion, and the target space does
not change. The matrix W𝑠𝑠→𝑡𝑡 for this transformation is then given by:

W𝑠𝑠→𝑡𝑡 = W𝑠𝑠→𝑜𝑜(W𝑡𝑡→𝑜𝑜)−1 (3)

In the case of the Orthogonal Transformation, the submission is referred to as ort-200-OT, see Table
2. We use Orthogonal Transformation with a supervised seed dictionary consisting of all words common
to both semantic spaces. The transformation matrix W𝑠𝑠→𝑡𝑡 is given by:

argmin
W𝑠𝑠→𝑡𝑡

|𝑉𝑉 |∑︁
𝑖𝑖

(W𝑠𝑠→𝑡𝑡x𝑠𝑠
𝑖𝑖 − x𝑡𝑡

𝑖𝑖)
2 (4)

under the hard condition that W𝑠𝑠→𝑡𝑡 needs to be orthogonal, where V is the vocabulary of correct word
translations from source to target space. The reason for the orthogonality constraint is that linear trans-
formation with the orthogonal matrix does not squeeze or re-scale the transformed space. It only rotates
the space, thus it preserves most of the relationships of its elements (in our case, it is important that
orthogonal transformation preserves angles between the words, so it preserves the cosine similarity).

Finally, in all transformation methods, for each word 𝑤𝑤𝑖𝑖 from the set of target words 𝑇𝑇 , we select its
corresponding vectors v𝑠𝑠

𝑤𝑤𝑖𝑖
and v𝑡𝑡

𝑤𝑤𝑖𝑖
from matrices X̂𝑠𝑠 and X̂𝑡𝑡, respectively (v𝑠𝑠

𝑤𝑤𝑖𝑖
∈ X̂𝑠𝑠 and v𝑡𝑡

𝑤𝑤𝑖𝑖
∈ X̂𝑡𝑡),

and we compute the cosine similarity between these two vectors. The cosine similarity is then used to
generate an output, i.e., the ranking.

5The source code is available at https://github.com/pauli31/SemEval2020-task1
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Table 2: Results of our selected submissions for all three corpora pairs.
Rank C1/C2 C2/C3 𝐶𝐶1/𝐶𝐶3 Avg. Description

27 .367 .354 .533 .417 cca-150-OT
49 .277 .273 .464 .338 cca-100to220-agg
50 .239 .307 .450 .332 ort-200-OT
57 .220 .255 .446 .307 cca-100to500-agg
71 .096 .155 .317 .190 cca-300-pre-/post-trained

Aggregating runs (submissions ranked 49 and 57) were performed by giving each test word the aver-
age of its rank in the individual runs. Our best aggregating run is cca-100to220-agg, aggregating runs
from 29 embeddings with vector lengths from 100 to 220. Cca-100to500-agg aggregates runs on 119
embeddings with vector lengths from 100 to 500. It has a smaller Standard Error of the Mean, but worse
scores.

Pre-training (submission ranked 71 in Table 2) was performed for one epoch on the entire vocabulary
for all corpora, and then for five epochs in one corpus. The pre-training was supposed to start all three
embeddings from the same random beginning. For training our embeddings, including pre-training we
used the gensim [24] python module, which re-implements both the word2vec Skip-gram and the fastText
training algorithms. Both aggregation and pre-training submissions use the CCA transformation.

For the experiments with the orthogonal transformation, we use the VecMap tool [3]. We use em-
beddings with the size of 200 and 300. We performed two versions of the experiments, the first with
lemmatized text and the other with only the target word lemmatized and the rest of the text only lower-
cased (OT in the name of the submissions).

The cca-150-OT submission used the CCA transformation with fastText embeddings with dimension
150. We build the translation dictionary for the transformation of the two spaces by removing the target
words from the intersection of their vocabularies (we use all other words from the intersection). The
embeddings are trained on the same preprocessed text as the orthogonal submission.

4.1 Results

We made ten submissions. The most interesting submissions are shown in table 2, which is excerpted
from the full leaderboard. Our team ranked near the median, with absolute correlations less than we
expected based on our scores with RuSemShift data.

As described above, we experimented with several different details within the broad strategy of align-
ing embeddings. Although single runs on each sub-strategy are not necessarily statistically significant,
table 2 shows that the OT (only targets lemmatized) sub-strategy and CCA transformations were rel-
atively successful, and that embeddings with more than 220-dimensional vectors were less successful,
perhaps because more training should have been used for the extra parameters.

5 Conclusion

In the two earlier recent semantic change workshops [29, 6], strategies like ours did very well [22, 17].
In contrast, at RuShiftEval, other strategies (probably supervised) have dramatically taken over the top
spots. You will have to read those papers to find out how they did it. However, we can speculate on some
differences peculiar to this situation.

Our approach is unsupervised. We did a couple of sanity runs using the RuSemShift data [25], but
made no effort to exploit it. So systems which found ways to incorporate supervision should do better.

It is possible that the human annotation of the gold data is capturing only a part of the total semantic
change in test words, and thus supervised systems which attempt to match those annotations fare better
than those like ours which look at global usage. Against this theory, the annotation technique appears to
be very similar to that of Schlechtweg et al. [28], used in the other recent workshops.

None of the languages for the other workshops in Table 1 is from the Slavic language group. Slavic
languages have more cases for nouns, and perhaps more tokens/lemma than other languages. They have
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None of the languages for the other workshops in Table 1 is from the Slavic language group. Slavic
languages have more cases for nouns, and perhaps more tokens/lemma than other languages. They have

a generally freer word-order, which may have an effect on a five-word context window. Latin has some
of the same problems as the Slavic languages, and Latin results for the SemEval task were generally
much worse – but the small corpora sizes for Latin could have aggravated those problems (see Table 1),
and were certainly easy to blame. In contrast, the RuShiftEval corpora are completely adequate.

Further, because it is easier to get a good Spearman correlation for a shorter sequence, our ’sanity’
runs on the RuSemShift data may have misled us about our likely scores on the final evaluation. The
expected absolute value of the Spearman correlation of two lists of random numbers is 0.27 for lists of
length 10, 0.11 for lists of length 50, and 0.08 for lists of length 100. The shorter lists also have larger
standard deviation. The lists of test words for previous workshops ranged from 18 to 48 words long, and
the two RuSemShift lists are 49 and 50 words. So higher scores are easier to achieve for those shorter
lists. The highest score of ten submissions is most likely to be 1.3𝜎𝜎 above the mean. (Another factor
is averaging the three inter-corpora scores. Assuming that the standard deviation of each score is 𝑠𝑠, the
standard deviation of the average is 𝑠𝑠√

3
.) Everyone had this problem; but it may partly account for our

confusion about how well we expected to do.
Finally, of course, we may have made a silly implementation error. If so, we were in good company.
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Abstract 

In this paper, I built a grabber for posts from Russian migrants in the German community on the social network 
"Вконтакте" (vk.com) to retrieve cases of Russian-German code-switching. After manual disambiguation I compiled 
a small corpus of 810 posts, including 425 different borrowed words, collocations, and clauses that I used to classify 
the cases of code-switching and to prove the hypothesis of the absence of non-functional code-switching in written 
speech. Also, the hypotheses put forward by Brehmer (2007) on the quality of German influence on the Russian 
language of immigrants were both partially refuted and confirmed. 
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Аннотация 

Для данного исследования мной был построен «граббер» публикаций русскоязычных мигрантов в немец-
ком сообществе социальной сети «Вконтакте» (vk.com) для извлечения случаев русско-немецкого переклю-
чения кодов. После ручного снятия омонимии я собрал небольшой корпус из 810 публикаций, включающих в 
себя 425 различных заимствованных слов, словосочетаний и предложений, которые были использованы мной 
для классификации случаев переключения кода и для доказательства гипотезы об отсутствии нефункциональ-
ного переключения кода в письменной речи. Кроме того, выдвинутые Бремером (2007) гипотезы о силе влия-
ния немецкого языка на русский язык у мигрантов были частично опровергнуты, частично подтверждены. 

Ключевые слова: Переключение кода, социальные сети, заимствования, русский язык, немецкий язык, 
язык мигрантов  

1 Introduction 
The purpose of this work is to collect the most frequent German words in the Russian speech of Russian 
immigrants in Germany, to find and describe as much as possible the cases of code-switching (CS) in 
their speech, and to classify them according to the type of CS. 

The subject of this work is code-switching in the speech of Russian-speaking immigrants in Germany, 
their frequency, and the language levels that are affected by CS. 

Keywords: Code-switching, Social media, loanwords, Russian, German, language of migrants 
DOI: 10.28995/2075-7182-2021-20-1197-1205
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No article on this subject is complete without discussing whether one-word insertions are CS. This 
happens due to the complexity of the definition, and hence there is a variability of approaches to under-
standing and describing this phenomenon. To demonstrate my approach to this topic, I will review sev-
eral key works. 

The approach of Sankoff and Poplack (1981) in their studies of CS does not consider single word 
insertions as CS. There were claims that the single word follows the principle of the matrix language 
(hereafter ML). These researchers considered phrasal insertions as an example of CS rather than single 
word insertions. In contrast to them, in the second approach, other researchers like Myers-Scotton (1993) 
and Heller (1988) contested that borrowing and CS should not be considered as two distinct elements. 
In point of fact, both of these phenomena are “part of the same developmental continuum” (Myers-
Scotton, 1993: 163).  

According to F. Grosjean (1995), if the insertion from the included language, in my case from Ger-
man, is phonetically formed in the matrix language in the same way as in the embedded one, then this 
is CS. If it is pronounced with the phonetics of a matrix language, then it is a loanword. But many 
migrants, despite their high competence in the language, have an accent, and therefore it makes sense to 
remain not within the framework of an approach that distinguishes these two terms, but to consider them 
as a single extended continuum. 

Myers-Scotton (2006: 254) argued that “[t]here is a continuum of embedded language (hereafter EL) 
elements in bilingual clauses, with single words as one end point and full phrases as the other. Further, 
many singly occurring words that are code-switches could (and do) become established borrowings if 
they are adopted by trend-setters.” (Marzieh Hadei, 2016) 

In this paper, I will assume that all cases of insertions from the embedded language into the matrix 
language are CS. Despite the large Russian-speaking population in Germany, it is still too early to talk 
about a common mental lexicon, so the insertions have not had enough time to become part of it, as it 
was evidenced by a large number of metalinguistic comments on the acceptability of certain construc-
tions with German words. The presence of variation in spelling and morphological constructions also 
confirms my point of view. 

Brehmer (2007) in his work devoted to the so-called Qwelja, the language of the Russian-speaking 
minority in Germany, relies exclusively on oral speech. In his article, he also raises the topic of what he 
calls borrowings and what in my work relates to CS. Brehmer emphasizes that German borrowings are 
integrated into the morphology of the Russian language. Thus, German nouns ending with a consonant 
most often acquire the masculine gender, and those ending with vowel -e acquire the feminine gender, 
regardless of what gender the noun had in German. As for the neuter gender, according to Brehmer, it 
does not tend to appear in the borrowings. 

Other works noted examples of Russian-German CS, but, as far as I am concerned, there is no research 
focused exclusively on this material, not to mention quantitative research with the use of machine meth-
ods. 

Speaking about theoretical point of view, this article shows counter-arguments to Brehmer's hypoth-
esis as his ideas were based on observation, and not on corpus methods. 

To collect a corpus, I found a community page in the biggest Russian social network “ВКонтакте” 
(vk.com) called "Подслушано Германия" ‘Overheard Germany’ (41332 subscribers by 29.06.2020), 
which was and is the largest of all the eligible active public pages for Russian migrants in Germany 
nowadays. About 5 posts are published per day, which receive 10 to 100 comments each. The vast ma-
jority of posts are authored, and the group is not a news aggregator. I wrote a "grabber" of posts in 
Python (see 1. Appendix) specifically for this work, a program that extracts posts from the source ac-
cording to certain parameters. In my case, these were all publications (posts andcomments), which in-
cluded the word forms of the required lexeme. 

In order to make a primary list of words that would be searched for, a survey was conducted among 
10 Russian migrants living in Germany for different periods of time (3-15 years) and belonging to dif-
ferent social classes. The informants were asked to recall which German insertions occur in their Russian 
speech, then to evaluate the acceptability of sentences generated by other informants, and finally to 
evaluate how frequently they use these words on a scale of never / sometimes / often. The data obtained 
after the search performed by the program was automatically written out in a CSV table. The total num-
ber of the entries was 750.  

Simanychev A. A.
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Since it is not possible to distinguish the code switching automatically due to the lack of an established 
Cyrillic transliteration of German words, all the 750 entries were reviewed manually. As a result, about 
70 posts that turned out to be false positive were removed. For example, these contained homographs 
(Russian те́рмин ‘term’ and German loanword терми́н ‘appointment’ (<Termin)). The rest of the 68 
uses were manually confirmed as cases of code-switching. A large number of one-time occurrences of 
previously unaccounted for German words written in both the Cyrillic and Latin alphabet expanded the 
original list of search words. After that, a secondary search was conducted for new words, but it brought 
no more than 60 additional publications. 

After that, I used PyMorphy2 library (see 2. Appendix) to automatically predict their initial form 
according to the most common patterns of the Russian morphology: в амте – амт ‘state institution', 
моббили – моббить ‘humiliate, mob’). In cases where this could not be done automatically (миту – 
*мит) (about 5%), the initial form was corrected manually (миту – мита 'rent'). 

The second part of the program was responsible for counting lemmas. I combined all the different 
variants of the Cyrillic spelling of the same word, choosing the most frequent variant as its representative 
and adding to it the number of other variants (арбайзамта (sic!) – арбайтсамта ‘employment cen-
ter’), while writing in Latin script was considered separately, in order to distinguish between marked 
and unmarked PC. The unification under one lemma helped to avoid underestimating of the results due 
to typos (ладесамта – ландесамта ‘city department, city hall’, пусбильдунг – аусбильдунг 'educa-
tion'). 

Summing up my final calculations, I received 425 unique words/phrases. However, 322 of them were 
used only once. I will start with the most frequent ones (see 1. Diagram) and explain why they are 
located at the top of the list, and others are not. 

2 Lexics and orthography 

In the top twenty, I found cases of prototypical referential function of CS – the case when the speakers 
switch their language either because they are not able to find the right word, or the word does not exist 
[Appel, Muysken 1987]: хаусмайстер (German: Hausmeister) (7th place, 44 uses) ‘the person who is 
responsible for managing the house and keeping order’ (in all senses of the word: both as a janitor and 
as a senior at the entrance); амт (German: Amt) (4th place, 85 uses) ‘state institution’ (depending on 
the additional root, it can be designated as a tax inspectorate — финанц амт / финанцамт (German: 
finanzamt), and the employment center — арбайтс амт / арбайтсамт (German: Arbeitsamt); абитур 
(German: Abitur) (15th place, 10 uses) ‘German high school graduation certificate’; терми́н (German: 
Termin) (6th place, 69 uses) ‘appointment scheduled for a certain time’; джобцентр (German: Job-
center) (12th place, 12 uses) ‘employment center’ (exclusively for manual labor); бафег (German 
BAföG-Bundesausbildungsförderungsgesetz) (17th place, 9 uses) ‘German scholarship for students’; 
праксис (German: Praxis) (13th place, 12 uses) ‘medical practice’. All these words have no Russian 
equivalents that could replace German words without using cumbersome descriptive constructions. 

Let us take a look at аусбильдунг (German: Ausbildung) (1st place, 135 uses), as it is the most prom-
inent representative. In Russian, there is no suitable equivalent, since there is no corresponding reality. 
Despite the fact that in German Ausbildung means any kind of education or learning, in Russian texts 
the meaning of аусбильдунг is narrower, and this word is used only in one extremely specific meaning: 
secondary vocational education typical for Germany, during which a person studies and works simulta-
neously. 

The Russian language simply does not have the possibility to express this in one word, and therefore 
the CS is functionally caused here. The variants of semantics and contexts here are slightly different 
from the word образование ‘education’ in Russian. So, the contexts of usage are more similar to the 
Russian word курсы ‘courses’: пойти на аусбильдунг – пойти на курсы ‘go to the courses’, 
закончить аусбильдунг – закончить курсы ‘finish the courses’, девочки с аусбильдунга – девочки с 
курсов ‘girls from the courses’, трудности на аусбильдунге – трудности на курсах ‘difficulties in 
the courses’. However, there are also contexts that are still closer to the word образование ‘education’: 
у меня аусбильдунг в правовой сфере – у меня образование в правовой сфере ‘I have an education 
in law’. In some cases, a syntactic construction with a semi-auxiliary verb is even calqued from the 
German language: аусбильдунг делает – Ausbildung macht (1). 
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(1) Катерина написала, что тем, кто делает аусбильдунг государство помогает. 
‘Katerina wrote that the state helps those who make courses (ausbildung). ’ 

The spelling of Ausbildung in the Latin alphabet was found only three times, and in two of them the 
function of the CS was directive-metalinguistic (2). That is, the author introduced the term to those who 
do not know this word. Once more, Ausbildung was used together with the German adjective schulische 
‘scholar’ (3), with which it forms a stable noun phrase, since there are two types of Ausbildung — duale 
(analogous to targeted training in Russia by one’s company) and schulische (specialties like medicine, 
pedagogy, and social work). It is difficult to unequivocally interpret what caused the usage of the Latin 
alphabet, but I can suggest that this is a quote from an official document that the speaker remembered 
in this form. If this is not the case, then the answer to the question lies rather in the word schulische: 
since adjectives are borrowed less often than nouns (Brehmer 2007), there was a small chance of its 
Cyrillic spelling (in my work there was only one such case), and the word schulische is linked to the top 
of the noun phrase. 

(2) Ausbildung это проф образование… …аусбильдунг в Телекоме стоит больше… 
‘Ausbildung is a professional education… ... education (Ausbildung) in Telecom costs more…’ 

(3) … Многие конечно на альтенпфлеге, но при желании можно было выбить [место – 
А.С.] на любое schulische Ausbildung… 
‘... Many, of course, are in elderly care (Altenpflege), but if you want you could get [a place – 
A. S.] at some school-based education (schulische Ausbildung) …’ 

The situation is different with such words as конто (German: Konto) (3rd place, 104 uses) ‘bank 
account’; бевербунг (German: Bewerbung) (2nd place, 109 uses) ‘application for work/study, motiva-
tion letter’; мита (German: Miete) (5th place, 74 uses) ‘rent’; анмельдунг (German: Anmeldung) (8th 
place, 18 uses) ‘registration at the place of residence’; флюхтлинг (German: Flüchtling) (9th place, 18 
uses) ‘refugee’ (more often from the East); социаль (German: Sozial) (11th place, 13 uses) ‘allowance, 
cash payment’; аусвайс (German: Ausweis) (16th place, 10 uses) ‘passport’. The appearance of these 
words in the top twenty is due to the current realities for migrants and residents of Germany in general, 
as well as due to bureaucratic issues. This vocabulary occurs even more in the speech of those people 
who moved to Germany as students, and therefore they did not have enough time to learn this vocabulary 
in Russia, so German words come to their mind more often as more frequently used with the exception 
of the word аусвайс, which, however, is used only when meaning the German ID-card. In this group of 
words, the Latin alphabet spelling is very rare. Similarly, in the example (4), the author highlights the 
key phrases in Latin spelling, leaving the word бевербунг in the Cyrillic spelling, marking this as less 
important. As for бевербунг in (5), it is a direct quote. 

(4) … писать бевербунги на учёбу на Altenpfleger во все возможные места. 
‘to write some applications (Bewerbung) for the study on elderly care specialist (Altenpfleger) 
in all possible places. ’ 

(5) …Но бевербунг применяют также к мотивационному письму. Наличие же наверху пи-
шут Bewerbung zur/als блабла как заглавие, a не Motivationsschreiben. 
‘... But the application is also attached to the motivational letter. At the top is written as the title 
that it is an application for (Bewerbung zum / als) and etc., and not motivational letter (Motiva-
tionsschreiben).’ 

Now let us get down to those words and phrases that occurred only once in my corpus (see Dia-
grams 2. and 3.). An important detail is that 193 of them are written in Latin and 129 in Cyrillic, in 
contrast to the most frequent ones among which there were only 30 in Latin and 73 in Cyrillic. One can 
immediately note how diverse the vocabulary is here. In addition to nouns and adjectives even whole 
clauses appear: иммер зо мит андерен шпрахен (German: immer so mit anderen Sprachen) ’always 
so with other languages’; гезецлих (German: gesetzlich) 'legitimate’; ganz ok ’quite acceptable’ 
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Since the written transmission of CS in the majority of cases is mainly spoken language that was 
written down and not vice versa, I may be sure that this is due to the lack of a clear spelling system. 
Sometimes I may suggest that it is a deliberate distortion of the spelling like лыбинслауф (German: 
Lebenslauf) ‘summary'. Such orthographical games are not new and have existed on the Russian Internet 
since the beginning of the 2000's (Krongauz 2013). 

There is also a problem with the endings -ер and -ор in the word бератор/бератер (German: 
Berater) 'consultant' (6, 7). This is due to the fact that in the Russian language there is a large number 
of words with -атор ending, denoting an actor, while there is no -атер ending. So, here it is the choice 
between folk etymology and accurate transliteration. 

(6) …больше не спрашивали мужского бератера 
‘...asked no more for male consultant (Berater)’ 

(7) …Это даже не штойербератор.  
‘...He’s not even taxes consultant (Steuerberater)’ 

It is also worth mentioning that in the German language there is a rule that all nouns should be written 
with a first capital letter. With the switching to the Russian letters, there is no consistency observed (8, 
9, 10). The author can use both options in adjacent sentences (8). In the vast majority of cases, words 
written in Cyrillic begin with a lowercase letter, but German words written in Latin are always transmit-
ted with a capital letter (10), even though in German online communication the entire text is often written 
in lowercase letters. 

(8) …Когда Бевербунги пишут по всем известным шаблоном… Хороший бевербунг это и 
есть -… 
‘...When the application (Bewerbung) is written according to all known patterns… A good ap-
plication (Bewerbung) is what it is…’ 

(9) …какой то Амт ей еще приплачивал.  
‘some state institution (Amt) also paid her extra.’ 

(10) В бафёг амта говорят что я сама виновата... А в Jugendamt говорят что это не их про-
блемы. 
‘In bafeg state institution (BAFÖG Amt) they say that I am guilty... And in the state institution 
of youth (Jugendamt) they say that this is not their problem. ’ 

Functional CS is characterized by "flagged code-switching" (Arnfast, 2003): it is expressed in com-
ments, repetitions, or translations (11). The use of quotation marks in written speech also can be consid-
ered 'flagging' (12). 

(11) К занятым сотрудникам всевозможных амтов (учреждений)… 
‘To employees of various state institutions (Amt) (institutions)…’ 

(12) … другой студент искал переемщика "Nachmieter" хорошей квартиры… 
‘another student was looking for a renter "Nachmieter" for a good apartment’ 

3 Morphology 
Now let us delve into the morphological level. The most interesting situation here is with verbs (see 
Table 1.). All of them, with the exception of митовать (German: mieten) 'rent’, occurred only once, 
which means that, regardless of how I define borrowing and CS, they are a kind of the latter. I also have 
the verbal noun абштоерование (German: absteuern) 'reduction of the tax rate’. 

Let us return to the nouns, and more specifically to their gender. My examples contradict what is 
written about the grammatical forms of borrowings in the work (Brehmer, 2007), which I mentioned in 
the beginning of this article. Firstly, in Brehmer's work, it is stated that borrowings do not take the neuter 
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gender, whereas the word конто (German: Konto) ‘account’ in the vast majority of cases acquired the 
neuter gender, although it is also possible to find variants with a masculine or even feminine gender. In 
all cases, with the exception of one, конто does not decline. Also, a change of the initial form to контa 
(15, 17) instead of the more frequent конто was observed twice. I suppose that this happened due to the 
same pronunciation of the unstressed о and a, while the latter is the typical ending for the feminine 
nouns. 

(13) Хорошо, когда конто одно (neuter) 
‘Good, when there is only one account (Konto)’ 

(14) Как мужчины и женщины относятся к общей конто… (feminine) 
‘What men and women think about the common account (Konto)’ 

(15) Значит конта настоящая (feminine) 
‘Then the account (Konto) is real’ 

(16) Если хотите бесплатный конто (masculine) 
‘if you want a free account (Konto)’ 

(17) …получать миту просто на конту (feminine) 
‘to get rent (Miete) to the account (Konto)’ 

Secondly, considering the word праксис (German: Praxis) 'practice', Brehmer would have expected 
the masculine gender in this case, as the word ends in a consonant, but the examples show the opposite: 
in all cases, this noun acquired the feminine gender, as in German, both in Latin and Cyrillic script. It is 
also worth mentioning that this word is not declinable, which is quite expected for feminine words end-
ing with a consonant. 

However, morphology is not the only way to explain the choice of gender. This may be related with 
the relationship between a generic term and a specific instance of it. "The grammatical gender of inani-
mate nouns is motivated by intralinguistic factors, following the model that grammatical gender of a 
hypernym or an implied word effects on grammatical gender of hyponyms. (Strausov, 2006). This also 
applies to other examples mentioned below.1 

(18) Он свою праксис открыл прямо в доме 
‘He opened practice (Praxis) in the house’ 

(19) Каждая праксис будет работать по 8 часов в день 
‘Every practice (Praxis) will be opened for 8 hours a day’ 

(20) Проситься на практику в частную Arztpraxis 
‘to ask to get place in private practice (Praxis)’ 

One more word that is important to consider while talking about gender is the word мите / мита 
(German: Miete) 'rent'. There is variation in spelling here: one is closer to the German version мите and 
the second one is adapted мита. It is noteworthy that, regardless of the spelling, the word has a feminine 
gender. If Mite is spelled like мита then it is characterized by a complete set of inflections, while мите 
is indeclinable.  

(21) Сейчас в городах с дорогой митой 
‘Now in the cities with high rent (Miete)’ 

(22) Мита дороже 
‘rent (Miete) is higher’ 

 
1 Благодарю рецензента №3 за данное замечание. 
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(23) Один из городов с самой высокой мите 
‘One of the cities with the highest rent (Miete)’ 

(24) Это чисто за мите на здание 
‘It’s only rent (Miete) for building’ 

The other words have the predicted gender and declension. The words "аусбильдунг" and 
"бевербунг", like most other abstract nouns and nouns meaning things, are declined as inanimate mas-
culine nouns of the "table" type despite the feminine gender of the original word. It is also worth men-
tioning the genitive negation of the word аусбильдунг (26). The presence of CS in marginal forms may 
indicate a really strong proficiency in vocabulary because the author of the comment freely defines 
аусбильдунг as a noun with an abstract meaning. 

(25) Мне отказали в аусбильдунге 
‘I was denied a course (Ausbildung)’ 

(26) Не найти аусбильдунга на акушерку 
‘To find no courses (Ausbildung) for an obstetrician’ 

(27) Что скажешь насчет бевербунга… 
‘What would you say about the application (Bewerbung)…’ 

(28) Суть сводится к бевербунгу… 
‘The essence comes down to the application (Bewerbung)…’ 

Words that signify a person хаусмайстер, флюхтлинг, бератор, полицай change according to the 
rules of declension of animate masculine nouns of the type "муж". It is worth mentioning that in most 
cases the word флюхтлинг is used with plural ending, since the refugees are always described as a 
single group. Also, an example of the formation of the plural in a word written in Cyrillic with the 
German ending -e (31) was found. This was the only case of German inflection in Cyrillic spelling that 
was found in my data.  

(29) Бегал потом к хаусмайстеру 
‘He ran afterwards to the caretaker (Hausmeister)’ 

(30) Освобождайте квартиры для флюхтлингов  
 ‘Free up apartments for refugees (Flüchtlinge)’ 

(31) Раньше еще флюхтлинге не было 
‘There were no refugees (Flüchtlinge) before’ 

4 Self-reflection 
Meng and Protassova in their work (2005) cited a part from a dialogue between two migrants where 
they noted that migrants adopted the possibility of CS from other migrants who had arrived earlier. I do 
not deny that this may be true, but it really is not the case for everyone. In particular, one of my inform-
ants had difficulties communicating with her parents even before she met one of the Russian-speaking 
migrants. Therefore, it is possible to assert the existence of CS that is unrelated to the borrowing from 
other migrants. 

Despite such a widespread usage of German vocabulary in the speech of Russian-speaking migrants, 
attitudes towards such use are ambiguous and controversial. Further in this article are examples of both 
a neutral-positive attitude (32), (33), and a negative one (34), (35) are listed. These examples were taken 
from the posts of my corpus and demonstrate highly subjective views that are typical for naive linguis-
tics.  
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(32) …коммуникативную функцию язык реализует в полной мере при использовании аутен-
тичной терминологии. Для моего уха "ведомство" звучит коряво, если речь о каком-то 
Rathaus/Amt/Behörde etc. Для повседневной жизни "амт" прекрасно подходит.  
‘...language fully implements its communicative function when using authentic terminology. For 
me, "department" sounds clumsy when it is about some Rathaus/Amt/Behörde, etc. For every-
day life, "amt" is perfectly suitable.’ 

(33) Некоторые слова настолько здесь употребительны, что люди предпочитают их русским 
аналогам. Например анмельдунг, Кюндигунг. Сказать Ауслендербехерде быстрее, чем 
учреждение по делам иностранцев.  
‘Some words are so common here that people prefer them to their Russian equivalents. For ex-
ample, Anmeldung and Kündigung. To say Ausländerbehörde is faster than “a state institution 
for foreigners”.’ 

(34) Вы все еще пытаетесь оправдать какой то нелепый "трефф"? ) Тут есть огромная раз-
ница: Есть заимствованные слова языка. Есть имена собственные / названия, которые 
можно лишь адаптировать под любой язык: Лейпциг (Ляйпциг), Готика (Gothic, 
gotico) — Это все вполне допустимые для русского языка слова. И меня это никак не сму-
щает. А теперь найдите мне хоть в одном русском словаре слово "Трефф", которое обо-
значает встречу/фестиваль. 
‘Are you still trying to justify some ridiculous "treff"?) There is a huge difference here: there are 
borrowed words of a language. There are proper names / names that can only be adapted to any 
language: Leipzig (Laipzig), Gotica (Gothic, gotico) - these are all quite acceptable words for 
the Russian language. And they don't bother me in any way. Now find me at least in one Rus-
sian dictionary the word "Treff", which means a meeting/festival.’ 

(35) Люди потом общаться то не умеют и мысль свою выразить на одном из языков. В гости 
например русские приезжают, а местные им такие люди втирают про какие то 
треффы, миты, ангеботы, цуги и банхофы. 
‘People then do not know how to communicate and express their thoughts in one of the lan-
guages. For example, Russians come to visit, and local people talk about some treffy (Treff), 
mity (Miete), angeboty (Angebot), tsugi (Zug) and banxofy (Bahnhof).’ 

5 Continuation of work 
Actually, this work encouraged me to conduct additional research, which I started right after this one. 
As mentioned above, the community in “Вконтакте” is the largest of all the eligible active public pages 
nowadays. But it was not always the case. While looking for forum pages of Russian migrants in Ger-
many, I found a big community on “LiveJournal”, where there have been almost 160,000 posts and 
comments since 2004. I created a new grabber that downloaded all this data into my database. This vast 
amount data has given me the possibility to confirm or refute my hypotheses, build up bi-gramm lists 
for found single-word insertions. More importantly, this can show how the vocabulary and worldview 
of the migrants have been changing over the last 16 years. Сopious amounts of information allow us to 
conduct quantitative and qualitative research properly. 
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Abstract 

In this research friendly informal address chuvak is viewed as potentially gender-neutral: the one that can be used 
towards a person regardless of his or her gender. The phenomenon was identified and described by analyzing two 
datasets: mass polling results and a collection of Twitter posts. According to the mass poll, chuvak  is perceived as 
gender-neutral address by a third of the female respondents (mostly by women under 20). To get the other dataset, we 
used the MAXQDA application. As a result of this study, 47 of 100 posts used chuvak to address a woman. These 
results may reflect natural processes in the modern Russian language associated with changes in the gender sphere. 
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Аннотация 

В этом исследовании дружеское неформальное обращение чувак рассматривается как потенциально ген-
дерно-нейтральное: такое, которое можно использовать по отношению к человеку независимо от его пола. 
Явление было выявлено и описано путем анализа двух баз данных: результатов массового опроса и коллекции 
сообщений в Twitter.. Согласно массовому опросу, чувак воспринимается как гендерно-нейтральное 
обращение третью респонденток (в основном, женщинами до 20 лет). Чтобы получить другой набор данных, 
мы использовали приложение MAXQDA. В результате этого исследования 47 из 100 сообщений использовали 
чувак для обращения к женщине. Эти результаты могут отражать естественные процессы в современном 
русском языке, связанные с изменениями в гендерной сфере. 

Ключевые слова: русский язык; адрес; жаргон; гендерная семантика; корпусная лингвистика 

1 Introduction 
Currently, Russian language is undergoing certain changes that reflect the switch of gender semantics 
and are connected to a respective switch of gender discourse. Particularly, new gender-specific job titles 
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1 Introduction 
Currently, Russian language is undergoing certain changes that reflect the switch of gender semantics 
and are connected to a respective switch of gender discourse. Particularly, new gender-specific job titles 

were introduced by activists. However, it is crucial as well to study other linguistic phenomena that also 
reflect such sociocultural changes. For instance, such can be found in friendly addresses, which is the 
theme of this article.  

The usage of terms of address of feminine or masculine gender towards the people of "the opposite" 
gender is noted throughout different periods of the modern Russian language.  

For example, at the end of the 19th century, as evidenced from fiction prose, the addresses mamochka 
(‘mommy’) and golubushka (female diminutive of "pigeon", used as "dear"), when friendly, could be 
used in a variety of contexts, including communication between men. Maxim Kronhaus notes: “The 
address mamochka eliminates the distance between the interlocutors, as if they were relatives. In addi-
tion, in a conversation between two adults, the speaker takes a patronizing position over the addressee” 
[3]. For instance, in the comic play "The Proposal" by A.P. Chekhov (1888): 

(1) Chubukov (approaching him): Golubushka, who do I see! Ivan Vasilyevich! Very glad! 
(shakes hands.) What a surprise it is, mamochka... How are you?"  

Lomov: Thank you. And how are you doing?" 
 
From 18th century to the beginning of 20th, the word brat ‘brother’ in combination with female names 

is sometimes used as a friendly or familiar address to a woman: 
 

(2) Well, brother, Dasha,You can even plant a garden in the pie. [I. A. Krylov. Pie (1799-1801)]; 
  
(3) No, brother Aniutka, it seems you are no good, as I'm looking at you!..[V. V.  Krestov-
sky.  Panurge's herd (Part 3-4) (1869)]; 
  
(4) Brother Mariia, I, have drunk from grief a little. [D. N. Mamin-Sibiryak] Gold (1892)]; 
  
(5) Yeah, brother Katiusha, – here you have to forget about oysters... [Valentin Kuritsyn. Tomsk 
slums (1906)]; 
  
(6) You see, she wants to blame it on me. No, brother Natalia, you can't trick me like that. You've 
taken the wrong sow by the ear. I see everything.[A. M. Kollontay. Big Love (1927)]; 

  
(7) Don't let it get you down, brother Nastukha, the wind is blowing hard from the sea [N. P. 
Kolpakova. Tersky Coast (1936)] (all examples taken from the Russian National Corpus). 

 
There is evidence that during the 1960s, friendly addresses starik ‘old man’ and muzhik ‘man's man’ 

could be used as gender-neutral inside a certain, clearly defined group of young intellectuals. For exam-
ple, the chapter "Muzhiki" – Khrushchev Thaw's last breath, the "Sixties on the faculty of physics of 
Leningrad State University" book is started by K.E. Voevodsky with two of such examples. First, the 
author quotes a satirical instruction "How to Write About Physicists":  

(8) "Starik, have you already breastfed Alyoshka?"  
 
Later he states that in the mid-60s there was a group of Komsomol activists, inside of which the 

address muzhik was used, disregarding the gender of the addressee1. All in all, such usage is a rare 
phenomenon.  

Out of friendly contexts, the address tovarisch ‘comrade’ is another notable example of gender neutral 
address. This is a standard soviet way to address a person, who is, in most cases, a stranger to the speaker. 
However, this word could designate a woman even before the times of the Soviet Union. Here is an 

 
1 http://libed.ru/knigi-nauka/626998-21-udk-82-94-bbk-9ya94-sh51-proekt-organizaciya-lavrov-fedorov-sostaviteli-butorina-
drukarev-lavrov-pogodin-fe.php 
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example of such usage from the beginning of the 18th century: V.N. Tatischev in "Testament to My Son" 
(1734) wrote:  

(9)"...a wife is not a slave to you, but a tovarishch"  
As seen in the examples, using addresses that contradict gender semantics could add to expressive-

ness, intimacy or de-emphasise the importance of gender in the communication of a certain community. 
One current trend of gender neutralization is the use of the male-gendered word chuvak ‘dude’ by women 
and in reference to women. This article reports the findings of such usage. Our research methods were: 
corpus analysis; questioning; Twitter analysis with MAXQDA application2. 

2 The History of the word CHuvak, According to the Russian National Corpus, 
Google Trends and Corpus of Diaries “Prozhito”3 

Chuvak is not specified as an address. In the Russian National Corpus the word is more frequent as a 
common noun, than as an address. The quantity of addresses is only 28% out of all the entries. 

The word remains common and even "fashionable" in modern youth slang ([1], [7]), while it has a 
rather impressive age for a slang unit. As it is showed in the article [8], the word chuvak, both as an 
address and as a nomination, was transferred from the slang of restaurant musicians – "labukhs" – to the 
slang of youth music bands that were oriented towards Western culture, mainly Western music, during 
the 1950s. Later, especially after the publication of Vasiliy Aksenov's novel "Star Ticket" in the "Yunost" 
magazine, it has become widely used among a broader young audience. This follows from the analysis 
of Russian National Corpus, Google Trends collection and "Prozhito", which is a corpus of digitized 
diaries. Despite the word’s wider spreading, its initial connotations, connected to the western culture 
(music) remained. The word, thus, was typical for the speech of the youth, whose beliefs were different 
from the mainstream soviet ideology. This was also expressed through their style of communication. 

The word continued to exist and is still used nowadays. The analysis of the more than 60 year history 
of the word's function in the language has shown that the word was exclusively men's during a consid-
erable period of time. This means, it was only used by men to address men. 

The most important sources here are documentary texts, memoirs, or fiction with at least some auto-
biographical features. 

The emergence, together with the increasing frequency of usage of the word in the 1950-1960s is 
shown, firstly, in the sources of that time, beginning with the novel "Young Men'' (1958)4 of Aron Erlih 
and in the school diary of Lydia Barlas (later, linguist L.V. Knorina), included in the "Prozhito'' corpus 
(1958). Secondly, it is shown in the texts that were written decades after that time: in Vasiliy Aksenov’s 
autobiographical novels "In Search of Sad Baby" (1987), in Eduard Limonov’s "Savenko, the Teenager" 
(1982), in memoirs of the saxophonist Alexey Kozlov "Goat on Sax" (1998), where there is a mention 
of the address chuvak used during the years 1950-1951, etc. In all the texts that are set in that period of 
time, it is a term of address used by and referring to exclusively men. The only exception is found in 
"Rachel" (2003), the novel by Andrey Gelasimov, where the main character is referred to as chuvak by 
his girlfriend in his memories of the 1960s. However, this source cannot be considered documentary, 
since the author was born in 1966. 

In the sources that include later usage, the address remains exclusively men's in the described way. 
This situation began to change in 2005, when the spoken Russian National Corpus started to include 
contexts (recordings of students' speech). There, the word is first seen as used by women. As a result, in 
11 out of 38 contexts (29%) of the spoken Russian National Corpus, the addressers of the word are 
women.   

(8) [Alina, f., 21, 1984, student] I'm saying to him/ "Chuvak/ this is not a taxi/ this is an apart-
ment/ we're already sleeping here". [A conversation between three women (2005)// from the 
collection of Russian National Corpus]. 

 
2 https://www.maxqda.com/ 
3 https://prozhito.org/ 
4 https://libcat.ru/knigi/proza/sovetskaya-klassicheskaya-proza/28960-3-aron-erlih-molodye-lyudi.html#text 
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Regarding the current state of the Russian language, N.A. Osmak believes that “it is impossible to 
speak about the unambiguous specificity of the anthropolexeme chuvak for male or female speech” 
(based on a survey of 100 respondents - 50 men and 50 women) [6]. 

In General Internet-Corpus of Russian (GICR), “VKontakte - Cassandra” subcorpus (based on VKon-
takte social network), where there is data about the gender of the addresser, 97 results published between 
the years 2014 and 2015 were retrieved via the request “show 100 results” (the messages contained the 
word chuvak and had the gender of the author specified). Out of 97 entries, 38 were addresses. Unfor-
tunately, not all of them were valid: 13 of them were copypasta. Out of the remaining 25 entries, 19 
(about three fourths) were written by women. Though it was mainly impossible to figure out the gender 
of the addressees, out of 9 cases where a name or a link to page were specified, 5 referred to men (by 4 
women and 1 man) and 4 referred to women (all of them by other women). Additionally, about one third 
of women authors had a “year of birth” feature specified in the dataset, and in all cases it was between 
1997 and 2000. Taking into consideration the year of publication of the messages (2014), we may say 
that at least some of the female authors were between 14 and 17 years old. Out of 6 entries where the 
authors were men, the year of birth was specified for 4 of them: in 2014 they were 26, 25 and 18 years 
old. 

The phenomenon of using chuvak to address a teenage girl was earlier mentioned by the linguist Irina 
Levontina in her book "What is it all about" (p.278): "Many sensitive parents, myself included, have 
noticed that children are now using the word chuvak referencing a girl as well: Chuvak, was it you who 
called me?, Call that chuvak (about a female classmate)" [4].  

During the study of friendly addresses in 2019, the question of addresse’s gender was included into 
the mass poll. Olga Leschenko, a student of HSE, took part in conducting the poll. 

3 The Analysis of the Questionnaire Regarding the Use of the Address CHuvak as 
Gender-neutral 

The questionnaire was filled out by 139 people. After the process of reviewing, 135 valid responses 
remained. The questionnaire was created using Google Forms and distributed via social networks.  

The age of respondents is the following: under 20 years = 44% (59 people); 20-29 years = 15% 
(20 people); 30-39 years = 16% (21 person); 40-49 = 19% (26 people); 50-59 = 4% (5 people); 60-66 = 
3% (4 people). In total, the quantity of respondents of student age (17-22 years) was 51% (69 people). 

 
Figure 1: age of respondents 
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Gender: 69% female (93 people), 31% male (42 people). Education: from incomplete higher educa-
tion to the degree of Candidate of Sciences. Places of residence are Moscow, the Moscow region; re-
gional centers (Kazan, etc.); industrial cities (Salavat, etc.). The respondents' places of birth, in addition 
to Moscow and Moscow Region, are different regions of Russia, and, in one case, Georgia. The majority 
of respondents under 23 study at RSUH, HSE, MSU, MSEI, Plekhanov REU; older respondents work 
in the field of psychology, management, marketing, it, science and education. 57,4% of respondents 
have described their sociability level as high (4 and 5 out of 5). 

41% of respondents have reported that they use chuvak in their speech. Among men, 48% use chuvak 
regularly as an address. 55% of the men surveyed (23 people) have reported that they are sometimes 
referred to as chuvak. 65% of the respondents of all genders have reported that they have heard some-
body referring as chuvak to somebody they know.  

The main difference between the results of the questionnaire and the analysis of Russian National 
Corpus is that women have reported to use the address chuvak only 1.3 times less often than men do. 

Women who use this address are on average younger than men. Among the men that have reported 
using the term of address chuvak, 75% are under 30 years old, their average age is 25. Among the women 
who reported using the address chuvak, 82% are under 30, their average age is 21.  

According to the questionnaire, women can also be the addressees of the word. It appears that whether 
the term of address is perceived as gender-neutral depends on the gender and age of the respondent. This 
was reported mainly by 31 young women (24 of them are under 25 years old, their medium age equals 
23, but the mode value is 18; this is one third of the people surveyed in total) and by 8 men aged between 
18 and 25.  

However, fewer female respondents reported that they are actually called chuvak: only 10% of the 
total people surveyed (9 people, 8 of whom are aged between 17 and 21). 

The fact that women consider any gender of the addressee of the word chuvak acceptable may be 
explained by the existence of all-women friend companies/couples, mainly of younger age, where 
women address each other this way. 

Speaking of perceiving the term of address chuvak (among the women who have not chosen "I am 
not addressed like this"), the most common answer is "normal" (one third), followed by "positive" (one 
fifth), "strange" (just below one fifth), "repulsive" (11%).  

It is interesting that chuvikha (feminitive of the word chuvak), as shown by the questionnaire results, 
is considered not used, rude or disrespectful by the respondents. This shows little knowledge of this 
word, even if in the 1960s it had equally positive connotations, as the word chuvak had. One reason for 
present days students' wide usage of the term of address chuvak, that was popular among the generation 
of those who are now over 80 years old and was thereafter consider outdated, could be the fact that, 
since 1990s the word chuvak is used to translate the informal address dude (and sometimes slacker) in 
American movies, including its titles. This is a relatively new interpreting tradition: there are only 4 
entries of the word chuvak (years 2004 and 2006) in the parallel English Language Corpus of Russian 
National Corpus.    

Mosten oftenly respondents associate the word chuvak with the following movies:  

• "The Big Lebowski" by the Coen brothers (1998), one of the characters of which was nick-
named Dude;  

• a comedy movie "Dude, Where's my Car?" by Danny Leiner (2000);  
• a parody thriller "Scary Movie" by Keenan Ivory Wayans (2000);  
• a comedy "Dude" by Olivia Milch. 

They also provide broader associations like "American movies about teenagers", "movies about crim-
inals", "rap", "American movies in Russian voice acting", etc.  

Since the questionnaire has shown that women use the address chuvak almost as frequently as men 
do and can also be referred to with this word, this phenomenon required additional research.  
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4 Study of the Use of the  Address CHuvak in the Social Network “Twitter” 
In order to confirm the presence of tendency to gender-neutralize the address, to understand how explicit 
the tendency is and to identify possible characteristics of a person who can refer to women as chuvak, it 
was decided to analyse how the address is used in social networks.  

To do this, we extracted data containing the word chuvak from the social network "Twitter". We de-
cided to work with data from this social network, because it is relatively easy to get a dataset of recent 
tweets that would contain the word we are interested in. Moreover, Twitter is a social network in which 
user-generated content is mainly text messages: the two types of the content are "tweets" and "replies" 
(responses to tweets that form threads). Such a feature is also a benefit over VKontakte: it is easier to 
get cleaner data, since the replies contain copypasta less frequently than ordinary posts. The users of the 
social network are very diverse, and it is impossible to say if there is a prevailing opinion or political 
position among them. The algorithms of Twitter also play a rather weak role in content displaying. When 
a special lexical unit is searched, the algorithms do not interfere with it at all.  

Thus, to get the dataset, we used the MAXQDA application, which is widely used in marketing re-
search. The application allowed us to get a table in Excel format containing the last (as of July 9, 2020) 
thousand of tweets and replies published by the users that include the address "chuvak". To every tweet 
the following related information was attached:  

1. Date and time of publication; 
2. Hashtags; 
3. Publication type (binary: tweet or reply); 
4. Username (short name in latin characters, written with " @ " at the beginning) of the sender; 
5. Sender's name (a longer name that can be written in characters of any alphabet); 
6. Recipient's username (if it is a reply); 
7. Geolocation of the author (specified optionally in the profile); 
8. The time zone of the author, the author's link (specified in the profile, in most cases leads outside 

of Twitter); 
9. Description of the author's profile (written by the author himself; cannot contain more than 140 

characters); 
10. The number of followers of the author; 
11. The number of users the author follows; 
12. Number of tweets in the author's profile; 
13. Profile verification (binary: true or false. Verified accounts are usually owned by celebrities or 

corporations); 
14. Date of author's profile creation; 
15. The number of retweets (reposts) of a tweet or a reply; 
16. Number of likes on a tweet or reply; 
17. Language of the tweet or reply; 
18. The source of the message (information about the device from which the tweet was sent, for 

example, "Twitter for Android”); 
19. The coordinates of the tweet.  

To form the dataset for further analysis, tweets and posts on languages other than Russian were re-
moved from the initial document. After that, the document consisted only of replies in Russian. Features 
7, 8, 13 –– 16, 18, 19 were not directly related to the study, so this data was removed as well. Charac-
teristics 10 – 12 were used after the data labeling as additional information about the users.  

Then the collected data was manually labeled and analyzed. The purpose of the analysis was to find 
out the gender identity of the recipient of the reply. Some usernames or recipients' names contained 
proper names that could be identified as male or female or the gender identity as a man or a woman was 
marked in the username in some other way (for example, "@MaryCastleberr9" or "@zabuivchivaya" – 
the last one literally translates as "forgetful" and has a female adjective ending). Such cases left no 
doubts about the user's gender identity. Other users' pages had to be inspected manually in search for the 
presence of gender markers on them. The following was considered such markers: 
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A. Specifying gender pronouns on the page; 
B. Usernames that contain a reference to a female or male name;  
C. The feminine or masculine endings of past-tense verbs or adjectives related to the user's descrip-

tion or his or her actions. 

Replies through which gender identity of the addressee could not be identified in any of the described 
ways, or the user identified as non-binary were excluded from the dataset. Replies addressed to women 
were marked in green, while those addressed to men were marked in red. As a result, 100 tweets re-
mained in the dataset. In these, the word chuvak was addressed to a specific user who identifies himself 
or herself using one of the genders: female or male. 

Finally, it turned out that the number of the times somebody was addressed chuvak was nearly equal 
for men and women: out of 100 replies 47 (or 47%) were addressed to users that identify as women, 
while 53 (or 53%) were addressed to those who identify as men. Out of 47 replies addressed to women 
22 (or 47%) were written by other women. One third of these women (7 authors or 15%) indicate their 
gender pronouns in their profile in Russian or in English languages, which shows their awareness of the 
gender activism agenda. 15 users (or 32%, which is one third) have put their real names somewhere in 
the profile, 12 users (or 25%, which is a quarter) have additionally expressed their interest in a fandom 
(a community of fans that share a common interest, usually in the field of culture).  

 
Figure 2: statistics of replies, where chuvak is referred to a woman 

Analyzing the characteristics 10-12 of the dataset, it has turned out that the median number of posts 
of the users that address women as chuvak equals 3022, which shows that the pages are mostly personal 
(and not of celebrities or corporations).  The average number of subscriptions and subscribers is 584 and 
784, respectively, which is usually true for accounts containing fandom or artistic content. This and the 
previous facts about the fairly frequent mention of fandoms in the description of the user account (25%, 
which is a quarter of all those who address women using the friendly address chuvak), make us assume 
that the gender neutralization of the address chuvak is especially common in the subcultural environment 
of books, movie, music and computer games lovers. Nevertheless, the data shows that this happens quite 
often among other users, including users with real names.  
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A. Specifying gender pronouns on the page; 
B. Usernames that contain a reference to a female or male name;  
C. The feminine or masculine endings of past-tense verbs or adjectives related to the user's descrip-

tion or his or her actions. 

Replies through which gender identity of the addressee could not be identified in any of the described 
ways, or the user identified as non-binary were excluded from the dataset. Replies addressed to women 
were marked in green, while those addressed to men were marked in red. As a result, 100 tweets re-
mained in the dataset. In these, the word chuvak was addressed to a specific user who identifies himself 
or herself using one of the genders: female or male. 

Finally, it turned out that the number of the times somebody was addressed chuvak was nearly equal 
for men and women: out of 100 replies 47 (or 47%) were addressed to users that identify as women, 
while 53 (or 53%) were addressed to those who identify as men. Out of 47 replies addressed to women 
22 (or 47%) were written by other women. One third of these women (7 authors or 15%) indicate their 
gender pronouns in their profile in Russian or in English languages, which shows their awareness of the 
gender activism agenda. 15 users (or 32%, which is one third) have put their real names somewhere in 
the profile, 12 users (or 25%, which is a quarter) have additionally expressed their interest in a fandom 
(a community of fans that share a common interest, usually in the field of culture).  

 
Figure 2: statistics of replies, where chuvak is referred to a woman 

Analyzing the characteristics 10-12 of the dataset, it has turned out that the median number of posts 
of the users that address women as chuvak equals 3022, which shows that the pages are mostly personal 
(and not of celebrities or corporations).  The average number of subscriptions and subscribers is 584 and 
784, respectively, which is usually true for accounts containing fandom or artistic content. This and the 
previous facts about the fairly frequent mention of fandoms in the description of the user account (25%, 
which is a quarter of all those who address women using the friendly address chuvak), make us assume 
that the gender neutralization of the address chuvak is especially common in the subcultural environment 
of books, movie, music and computer games lovers. Nevertheless, the data shows that this happens quite 
often among other users, including users with real names.  

5 Conclusion 
Nowadays, the address chuvak is widely used as gender-neutral. This tendency is initially or largely 
subcultural in origin, which is generally typical of the informal components of the Russian language.  

While studying the history of gender neutralization of the friendly address chuvak, it turned out that 
the practice of the word's usage by women to reference women, while not being well-documented, is 
now widely spreading. Moreover, the word in the masculine gender is generally better perceived by 
women than the feminine chuvikha. The study of data from the social network Twitter proves that at the 
moment, Internet users address women as chuvak almost as often as they call men chuvak, while not 
using it as a figure of speech, unlike in earlier attempts of gender-neutralisation.  

Modern informational field is overwhelmed by the calls from opinion leaders to reform the use of 
certain words in the Russian language for the purposes of political correctness or inclusiveness. There 
are constant discussions about the use of new feminitives in the Russian language, the gender-specific 
occupation names (borrowed from other Slavic languages or artificially constructed). Words like avtorka 
(female author) and redaktorka (female editor) have provoked a lot of controversy and raised the ques-
tion of how to speak about women in an inclusive way. The society is actively involved in the formation 
of new ideologically correct variants of words and their usage and voluntarily judges those who speak 
"in a wrong way". At the same time, natural language processes are not being noticed by the activists, 
even if such can reflect a similar or at least related ideological purpose.  

Therefore, further research in the field may include the identification of other words that are under-
going the process of gender-neutralization. 
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В работе представлена методика работы с кластеризацией новостных текстов и генерации
заголовков на основе подхода zero-shot и минимального дообучения архитектуры RuGPT-3
(Generative Pretrained Transformer 3 for Russian). Решение представлено в рамках соревнования
по кластеризации, выбору и генерации заголовков для новостей.
В работе рассмотрены следующие подходы: 1) zero-shot классификация без учителя основанная
на перплексии пары новостей: алгоритм не требует обучения или дополнительного дообучения
языковой модели и позволяет достичь f1-меры 0,7.
2) fine-tuning: генерация новостных заголовков с лучшим результатом 0.292 ROUGE и 0.596
BLEU.
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1 Introduction

News articles are one of the most frequently used sources in the Natural Language Processing (NLP)
evaluations tracks, as they are widely accessible, voluminous and have many practical applications ori-
ginating from that kind of text data [1 - 3]. Among them are such areas as text summarization, text
classification, thematic modelling, and text clustering. The 2021 Dialog Evaluation Shared Task [4]
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1 Introduction

News articles are one of the most frequently used sources in the Natural Language Processing (NLP)
evaluations tracks, as they are widely accessible, voluminous and have many practical applications ori-
ginating from that kind of text data [1 - 3]. Among them are such areas as text summarization, text
classification, thematic modelling, and text clustering. The 2021 Dialog Evaluation Shared Task [4]

brings all these tasks together under 3 subtracks on the Russian news data. News articles are commonly
used for the quality assessment of NLP systems due to the fact that they tend to be characterized by spe-
cific complexity. Namely, news texts are abundant with factual information, mentions of named entities,
basic facts and details, comments and opinions over the events, etc.

In the paper, we present the simplistic approach for news data clustering and headline generation based
on the usage of pretrained language models with few-shot methods and minimal fine-tuning. For news
clustering, we tested the zero-shot method based on pairwise news perplexity which requires no model
fine-tuning at all and only a small amount of training examples for threshold selection. At the same time,
such a simplistic method yields a reasonable F1 score of 0.7. The headline generation method presented
provides 0.596 BLEU metric and 0.292 ROUGE metric.

This paper is structured as follows: in section 2 we present already existing research works related to
the discussed topics; section 3 provides the general overview of the competition; section 4 is devoted to
the news clustering track solution; section 5 describes our solution of title generation task; and section 6
concludes the paper.

2 Previous Work

2.1 News Clustering and Headline Generation
News clustering can be topic-based or story-based. Topic-based clusters may combine multiple stories
about close events and with similar keywords. In recent years, most studies were focused on topic-based
clustering. For instance, within the topic-based approach, [5] fine-tune pretrained multilingual models
(such as BERT and XLM-R) as encodings for the task of Lithuanian topic-based news clustering.

Within the story-based approach, [6] propose a two-steps streaming system that first extracts keywords
to create topics, and then combine local topics clusters into stories by comparing their keywords distri-
bution; they use TF-IDF based method to compare articles. [7] apply similarity metrics and ranking
for clustering an incoming stream of multilingual documents into monolingual and cross-lingual story
clusters. [8] use fine-tuned BERT and ALBERT models to classify if sentences from two texts refer to
the same event or not, getting initial scores. In the next step, the pair scores are recalculated by consid-
ering the relation of sentences in a pair concerning other sentences; final scores between these sentences
are used to construct the clusters. [9] propose fine-tuned multilingual embedding using SBERT to create
cross-lingual stories. [10] explore for classification of events, presented in short texts, the performance of
TF-IDF-weighted character n-gram SVM-based model with SVMs trained on different pretrained word
embeddings (GLOVE, BERT, FASTTEXT) as features.

For Russian, different story-based clustering techniques were investigated in [11]: results for text
embeddings based on TF-IDF, pretrained language model (BERT), and multilingual embeddings pre-
trained on parallel corpora (LASER) are compared. Agglomerative clustering and DBSCAN are used.
Additional approaches, such as clustering based on named entities as keywords, are also suggested. To
the best of our knowledge, news clustering methods that apply GPT-3 perplexity were not used in the
research for Russian before.

It is worth mentioning the problem of title composition/generation - for the Russian language, this
problem already has a well-developed background based on the
HeadlineGenerationEval-2019 competition1 [3]. Such methods as machine translation, attentional trans-
former and Pointer-Generated networks were applied to the task, while the baseline of the first sentence
choice as the headline of the news text was extremely powerful.

2.2 Few-Shot Methods for Russian
Along with the growing number of parameters of large language models and transformers, it is becoming
more and more computationally complex to train the new tasks. Various techniques to reduce training
costs include freezing models’ layers, compressing and distilling models, and methods for manipulating
model inputs during the inference: few-shot learning (several examples are combined into one input
“prompt” and the target example is added to it), one-shot learning (one example in a prompt is combined

1http://www.dialog-21.ru/evaluation/2019/disambiguation/generation/
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with a target example), and zero-shot learning (no examples passed at all). See an illustration of the
prompt manipulation in Figure 1 taken from the GPT-3 work [11] that heavily popularized these methods.

Figure 1: Prompting the pretrained model to perform machine translation

In the work [12] the pretrained language models were achieving outstanding results, including 71.8%
overall score on SuperGLUE (GPT-3 175B parameters) with few-shot learning, 68.9% overall score with
one-shot learning and 58.2% overall score with zero-shot learning (SOTA being 90.4%).

For the Russian language, such a method of prompt application became available with the advent of
the Russian-language generative models ruGPT-22 and ruGPT-33. For the first time, the SOTA result was
obtained based on zero-shot learning on the Russian SuperGLUE benchmark [13]: model perplexity was
used to weight the answer options for tasks, received on the text of the task joint with the answer option.
The variant with the least model perplexity was chosen as the model’s response, resulting in a 53.5%
overall score, with the random choice being 38.5% score.4

This approach has the potential in its simplicity, although it has unavoidable drawbacks: for the best
result, the developer needs to investigate the prompts and choose the optimal one. As shown in [14],
the success of the few-shot learning approach depends significantly on the number of examples in the
prompt, their class balance and order of the examples – these factors can lead to the quality deterioration
or improvement up to 30%.

Fine-tuning for this purpose also remains appropriate, especially in tasks requiring work in a special-
ized domain, subject, and strict data formatting.

3 Dialog Evaluation 2021 Track

The main track criteria state that a pair of news texts refer to the same event when they match:
1. time of the event;
2. numbers: such as the stock price of a company or the number of victims;
3. locations: for example, the location of an event or the location of an accident.

A couple of news items are not related to the same event if they either have inconsistent facts (the time
or place of the event, significantly distinguishing the number of victims, etc.) or there is a description of
an event in one of the news and a commentary on this event by some person in another.

The training data, including text clusters, titles and news texts are originally published within the Tele-
gram contest5. Below is a training example (news texts were shortened for demonstration purpose):

2https://github.com/mgrankin/ru_transformers
3https://github.com/sberbank-ai/ru-gpts
4At the time of this writing, a new result has been achieved with the help of tuning English-based and multilingual models,

the new SOTA being 67.9%
5https://contest.com/docs/data_clustering2/ru
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2. numbers: such as the stock price of a company or the number of victims;
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or place of the event, significantly distinguishing the number of victims, etc.) or there is a description of
an event in one of the news and a commentary on this event by some person in another.

The training data, including text clusters, titles and news texts are originally published within the Tele-
gram contest5. Below is a training example (news texts were shortened for demonstration purpose):
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{“first_url”: “ https://news-r.ru/news/stavropol_krai/479592”,
“second_url”: “https://stavropolye.tv/news/134284”,
“first_title”: “Мужчина заработал почти 3 млн рублей на незаконном АЗС на Ставрополье”,
“first_text”: “Житель Курского района открыл автозаправку, хотя лицензии на это не имел
Ставрополь, 25 мая. Житель Курского района Ставропольского края незаконно открыл ав-
тозаправочную станцию и заправлял автомобили сжиженным углеводородным газом. [...]”,
“first_timestamp”: “2020-05-25 14:33:00”,
“first_host”: ’news-r.ru’,
“second_title”: ’На Ставрополье задержан владелец незаконной автозаправки’,
“second_text”: “Уголовное дело по факту незаконного предпринимательства расследуется
на Ставрополье. Об этом сообщили в понедельник в краевом управлении МВД РФ. [...]”,
“second_timestamp”: “2020-05-25 13:36:00”,
“second_host”: “stavropolye.tv”}

The training data of both of the tracks originate from 620 websites, including the
major news sources like tass.ru, lenta.ru, mk.ru, rosbalt.ru, etc. and also smaller and more
thematically homogeneous sources like champions.football.ua, dota2.ru, brodude.ru, and even
galleryporn.d3.ru.

4 News Clustering

4.1 Data and metrics
News texts are taken from the Telegram Data Clustering Contest. Train set contains 14838 URL pairs
for news texts. All texts were written on 25 May 2020. Pairs are annotated by organizers: each pair has a
label if both texts refer to the same cluster or not. It was also allowed to use additional data - news from
other 11 days provided by the organizers - for models pre-training or fine-tuning.

Public and private test sets contain 8493 and 8480 text pairs respectively. Each of them corresponds
to one day: the public test set includes URL pairs for news from 27 May 2020, and the private test set
contains URL pairs for news from 29 May 2020. F-score for positive examples is used as metrics.

Titles, texts and some metadata information (such as publication timestamp) were extracted for the
URLs using the library provided by the task organizers 6.

4.2 Methods and results
For this task, we used approaches based on RuGPT-3 and intentionally aimed to check how RuGPT-3 can
perform clustering in an unsupervised setting, that is without fine-tuning on the contest data. RuGPT-3
models were, in general, trained on a huge dataset of Russian, including news.

For every news story from the news clustering task, such details as title, text, URL, DateTime inform-
ation are provided. For this task we tested three different approaches:

1. zero-shot perplexity-based approach: unsupervised news classification based on model perplexity;
2. supervised classification: standard supervised approaches for pair classification;
3. combined approach: supervised classification using perplexity features.
Below each approach is described in detail.
Unsupervised zero-shot perplexity-based approach First group of methods uses the concept of zero-

shot approach introduced in [12], which proved to be very effective for GPT-3 models. In zero-shot
setting the prediction is generated without any supervision based solely on a natural language prompt
constructed from the test example. For the competition task we used a modification of the original
method in which the decision is made based on the model perplexity and the pre-defined threshold.
Namely, for each test sample we first calculate the perplexity of the model on the prompt constructed by
uniting the two news:

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃(𝑡𝑡) = 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒(− 1

|𝑡𝑡|

|𝑡𝑡|∑︁
𝑖𝑖=0

𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑒𝑒𝑖𝑖|𝑒𝑒<𝑖𝑖)) (1)

6https://github.com/IlyaGusev/purano
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Combination Threshold F1 score
1 title + 2 title 35 0.7

1 title + “ , ”+ 2 title 56 0.672
1 title + 2 text 22 0.657
2 title + 1 text 20 0.651

Table 1: Zero-shot perplexity results

Figure 2: Metrics in dependence on the threshold on train set. Perplexity is calculated for 2 joint titles.

where 𝑡𝑡 is an input text, |𝑡𝑡| is the length of the text in tokens, and 𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑝𝑝𝜃𝜃(𝑥𝑥𝑖𝑖|𝑥𝑥<𝑖𝑖) is the log-likelihood of
the 𝑖𝑖-th token in 𝑡𝑡 conditioned on the preceding ones.

The final classification is then performed based on the threshold selected on the subset of training data
of 100 examples (the small subset size is chosen in order to maximally preserve the unsupervised setting
of the experiment). The idea of the method is based on the hypothesis that for news on different events
their joint perplexity is higher than for news on the same event.

All the experiments were carried out using RuGPT-3-XL7. We set the perplexity threshold equal to 35.
The advantage of the proposed method is that it does not require any model training, fine-tuning, or

cauterization, which can be computationally difficult and time-consuming. Basically, such a method
allows performing classification using any pretrained language model. And we only require a reasonable
number of examples for threshold selection, not a large training set. Thus, such an approach can be
regarded as an unsupervised zero-shot classification method.

For perplexity calculation we tested 4 different news aggregations:
1. title 1 + title 2;
2. title 1 + text 2;
3. title 2 + text 1;
4. title 1 + “ , ”+ title 2.
Results on the public test set and perplexity thresholds are presented in Table 1. The best result (F1

for positive examples = 0.7) was obtained for the perplexity of two titles combined together. The metric
curves for different perplexity thresholds on the train set for this aggregation are presented in Fig. 2.

Supervised classification The next group of methods includes standard supervised classification
methods based on word embeddings. We embedded titles joint with texts. Thus, for each news pair,
we obtained 2 word vectors that were concatenated and used as features in CatBoost8. We tested Fast-

7https://huggingface.co/sberbank-ai/rugpt3xl
8https://catboost.ai/
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Combination Threshold F1 score
1 title + 2 title 35 0.7

1 title + “ , ”+ 2 title 56 0.672
1 title + 2 text 22 0.657
2 title + 1 text 20 0.651

Table 1: Zero-shot perplexity results

Figure 2: Metrics in dependence on the threshold on train set. Perplexity is calculated for 2 joint titles.
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7https://huggingface.co/sberbank-ai/rugpt3xl
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Model Public test set F1 score Private test set F1 score
GPT-3 emdeddings + Perplexity 0.843 0.841

GPT-3 emdeddings 0.867 0.850
FastText emdeddings 0.861 0.856

Table 2: Supervised and combined approach results

Text and RuGPT-3 embeddings (see Table 2).
We got RuGPT-3-L9 pooling embeddings for each text (taking all sentences of a text).
Combined approach Finally, we combined 4 perplexity results from the first approach with embed-

ding features and used CatBoost (10000 iterations) on top. This yielded a better result than perplexity
alone, achieving the score of 0.843 on the public test set and 0.841 on the private test set with RuGPT-3
embeddings (see Table 2).

We also experimented with RuGPT-3 embeddings from previous layers, as well as with RuBERT em-
beddings from various layers 10, in order to find out which embedding features might be better combined
with perplexity features, but did not get better results. These experiments should be conducted further.

We also experimented with adding different thresholds for the intersection of dates and time in a text
pair. As all text were from the same day, it did not improve the results, as well as in [11]. Adding various
thresholds for named entities intersections, namely persons and locations, extracted with Natasha library
11, also did not help to improve the results.

4.3 Error analysis and next steps
For the model that combines perplexity results with RuGPT-3-L embedding features, we performed the
error analysis.

Classification errors for news texts pairs from the same cluster may be caused by different text lengths
and, therefore, different keywords. Another reason is that one of the texts in a pair may contain more
detailed information, or provide some background about the context of the news story. For instance,
both texts are about the possible economic impact of the coronavirus pandemic in Russia, but the latter
one contains a more detailed forecast: Title 1 “Handelsblatt (Германия): крупнейший кризис для
Путина — России грозит глубокая депрессия” 12 and Title 2 “России предрекли глубокий
экономический кризис” 13 Both texts are devoted to the same English football club that is not popular
among football fans, but the first one provides a more detailed statistics about other English teams, and
the second one contains background information about the coronavirus pandemic impact on football
championships in England: Title 1 “ “Лидс»” – самая ненавистная команда Англии по рейтингу
English Football Statistician” 14 and Title 2 “Назван самый ненавистный клуб Англии”15 .

Misclassification examples of texts from different clusters, that were labelled as texts from one cluster,
can be also mentioned. Such errors might occur if topics and keywords of both texts in a pair are
similar, despite that they describe different events. For example, both texts are about the coronavirus
pandemic trends in Russia, but the first one is focused on a definite region in Russia, and the second
one is about the situation in the whole country: Title 1 “В Ростовской области под медицинским
наблюдением из-за коронавируса находятся почти 9 тысяч человек” 16 and Title 2 “В России

9https://huggingface.co/sberbank-ai/rugpt3large_based_on_gpt2
10https://huggingface.co/DeepPavlov/rubert-base-cased
11https://github.com/natasha/natasha
12https://inosmi.ru/politic/20200527/247504317.html
13https://news.rambler.ru/community/44248748-handelsblatt-germaniya-krupneyshiy-krizis-dlya-putina-rossii-grozit-
glubokaya-depressiya/
14https://bombardir.ru/news/604644-Lids-samaya-nenavistnaya-komanda-Anglii-po-reytingu-English-Football-Statistician 
15https://www.euro-football.ru/article/31/1004367954_nazvan_samyiy_nenavistnyiy_klub_anglii
16https://donday.ru/v-rostovskoj-oblasti-pod-medicinskim-nabljudeniem-iz-za-koronavirusa-nahodjatsja-pochti-devjat-
tysjach-chelovek.html
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под медицинским наблюдением из-за коронавируса находятся почти 300 тысяч человек”
17. Both texts are about football teams, contain interviews with their trainers and similar lexics about
perspectives of a team, but teams and trainers are different: Title 1 “Алексей МИХАЙЛИЧЕНКО:
“Возможно, мы будем делить “Олимпийский” с “Шахтером”, а, может быть, будем проводить
наши матчи на “Динамо”” 18 and Title 2 “Маркевич: Когда Днепр на жилах добрался до
1/16 Лиги Европы, я понял, что эта команда может пошуметь в Европе” 19.

As to the next steps, in order to improve the results, RuGPT-3 embedding features could be obtained
not for a whole text, but a title and N first sentences. Further experiments might be conducted, aiming
to reveal better aggregation of news aggregation (for example, title 1 + title 2 + text 1 + text 2) in zero-
shot perplexity based classification as well as a better combination of the zero-shot method with various
embeddings (such as LaBSE and ELMO) and different supervised classification techniques. Experiments
for several document similarity metrics with different thresholds might be performed as well.

5 Title Generation

Headline generation track is aimed to evaluate modern ways of automatically generating headlines from
the text. Taking into account the experience of past competitions, this task can be considered similar to
the summation or isolation of the main meaning of the text - the organizers did not set any restrictions
on the generative methods of solution. Therefore, as a baseline solution, a method of a random choice of
the first or second sentence of the news text was proposed.

The rules of the subtrack also included the following items:
1. participants should generate only one title per cluster and then the script compares the generated

title with every original title from a cluster. The best score among these comparisons is used.
2. the texts for testing the models are provided in advance and are real news articles with titles can be

found online;
3. to train the systems, it is possible to use any data, including the training data of the competition and

additional existing news corpora, open news sources, etc., however, the participant is responsible
not to search for real headings of test texts on the Internet, and also to exclude a test leak when
training on external data.

5.1 Data and Metrics
The main metric that determines the success of a headline is ROUGE f-measure from python package20,
including rouge-1, rouge-2 and rouge-l between the hypothesis and the real headline.

(𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 − 1 +𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 − 2 +𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 − 𝐿𝐿)/3 (2)

BLEU score from nltk.translate package is also considered as part of the evaluation.
Evaluation script21 also includes text preprocessing pipeline:
• tokenization with razdel python library22;
• deletion of the excessive spaces;
• transfering the text into lower case.

The pipeline was preserved during the data preparation process. The data being the same as in the other
evaluation subtracks has resulted in a format adapted to title generation task: special beginning token
(BOS) + ’: ’ + the article text itself + ’: ’ + the title + special ending token (EOS).

Training data used contains 29676 news articles with titles.
17https://russian.rt.com/russia/news/750040-koronavirus-rossiya-nablyudenie
18http://dynamomania.com/news/531289-aleksej-mihajlichenko-vozmozhno-my-budem-delit-olimpijskij-s-shahterom-a-
mozhet-byt-budem-provodit-nashi-matchi-na-dinamo
19https://isport.ua/football/1849289-markevich-kogda-dnepr-na-zhilakh-dobralsya-do-1-16-ligi-evropy-ya-ponyal-chto-eta-
komanda-mozhet-poshumet-v-evrope
20https://pypi.org/project/rouge-metric/
21https://github.com/IlyaGusev/purano/blob/master/purano/util/hg\_evaluate.py
22https://github.com/natasha/razdel
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5.2 Methods and Results
As the main method of the subtrack, ruGPT-3 Large with 760 millions parameters was fine-tuned on the
training data. During 5 epochs of the training, the 2.68 loss was obtained.

The inference mode of interaction with the fine-tuned model included regex-based splitting of the
generated continuation of the input article text + special token added after the text. This basic method
has provided the initial overall 0.2687 ROUGE score with top-k sampling and 0.2686 ROUGE score
with greedy generation (beam search, no sampling).

Additional +3% to the score has been added with a simple trick: sentence tokenization of the article
texts was performed with rusenttokenize package23, and then only the first 7 sentences of the original
article text were passed as an input to the tuned model. This heuristic was dictated by the fact that news
texts for the most part contain all the most basic information at the very beginning, and then the story is
filled with additional details, comments and, at the very end, a call to action and links to other materials.
This principle of writing a news article is also known to the editors as the principle of the inverted
pyramid: a news article, which is written according to the scheme of an inverted pyramid, contains
answers to six questions: “five Ws and one H”:

1. Who is the main character of this news?
2. What exactly happened?
3. When did it happen?
4. Where did it happen?
5. Why did this happen?
6. How did it happen that this happened?

According to our observations, this principle is maintained in the training data of the competition and
can be followed in the test data - although some examples are clearly difficult to title in essence, since
they include information such as an indication of the source, an indication of a comment on an event in
the title, and not the event itself. The example below attaches headings to the same text, generated by the
network, and by successively decreasing the number of first sentences of the text of a news article24:
Gold title: Володин отреагировал на блокировку Facebook публикаций российских СМИ
10+ sentences: Facebook заблокировал статью о расследовании в Воронеже, в которой утвер-
ждалось, что в РФ есть больные COVID-19
9 sentences: Facebook заблокировал статью о расследовании в Воронеже, в которой утвер-
ждалось, что в РФ есть больные COVID-19
8 sentences: Facebook заблокировал статью о расследовании дела Вороновского
7 sentences: Володин заявил о нарушении Facebook российскими СМИ
6 sentences: Facebook заблокировал статью о российских военных в Сирии
5 sentences: Facebook удалил десятки публикаций российских СМИ
4 sentences: Facebook заблокировал статью о врачах, заразившихся коронавирусом
3 sentences: Facebook удалил десятки публикаций российских СМИ
2 sentences: Facebook удалил десятки публикаций о коронавирусе
1 sentences: Facebook удалил десятки публикаций о коронавирусе

This example clearly illustrates the excess and lack of information for the generative model that makes
up the heading: if there are 10+ sentences, the title matches the actual content of the text as much as
possible, but does not correspond to the generalization in the gold heading; with 7-8 first sentences, the
generalization is optimal; and with the first 5 sentences and less the quality of the heading gradually
degrades, becoming too general or drifting to the side, getting lost on accidentally touched upon or
statistically probable, but unmentioned topics.

The final method brought us the following metrics presented in Table 3.
23https://pypi.org/project/rusenttokenize/
24Source: https://russian.rt.com/russia/news/840380-volodin-facebook-smi
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2*# 2*User 2*ROUGE 2*BLEU 2*ROUGE-1 2*ROUGE-2 2*ROUGE-L

1 LOLKEK 0.387 (1) 0.695 (1) 0.463 (1) 0.264 (1) 0.433 (1)
2 Our Team 0.292 (2) 0.596 (2) 0.365 (2) 0.176 (2) 0.335 (2)

Table 3: Results of the Title Generation Track

6 Conclusion

We present the results of our participation in the DE2021: Russian News Clustering and Headline Gen-
eration shared task. The implemented methods in both subtracks are based on the Generative Pretrained
Transformer-3 architecture for Russian, requiring minimum data and computing power.

We show that zero-shot perplexity based classification without any additional model fine-tuning yields
a reasonable F1 score of 0.7. The advantage of this method that it does not require any model training or
clusterisation. Moreover, this zero-shot method can be used in combination with other standard super-
vised classification techniques like word embedding, for example. Fine-tuned ruGPT-3 Large model is
used for headline generation task based on the part of the training data: model tuning with special tokens
helps to quickly train the language model to produce headline correctly based on the input text.

All the methods presented in the paper are available open-source. We hope that our developments will
be useful to the community since all the presented prototypes are easily portable to new domains and
tasks: a zero-shot based on perplexity is able to show itself in various classification problems without a
training sample, only with the selection of seeds; model fine-tuning for thematic generation tasks and the
generation of a certain type of metainformation is also much less demanding in terms of computational
costs than training models from scratch, and also requires a small training sample for a quick start.
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Abstract 

The study is dedicated to Russian comparison constructions with identical word forms, such as dom kak dom lit. 
‘a house like a house’. In the previous studies it was argued that the construction conveys the meaning of the corre-
spondence of its referent to the stereotype, i.e. dom kak dom means ‘a (stereo)typical house’. However, it is shown 
that the stereotypical analysis does not account for of their all uses: they are successfully employed even in cases 
when the referent deviates from the stereotype or when the speaker lacks expertise to evaluate its correspondence to 
the stereotype. In order to provide an alternative analysis that covers all possible uses, it is suggested that comparison 
constructions with identical word forms (a) are subjective judgements, and (b) convey the meaning that the speaker 
considers the referent not worth or demanding any special attention in a positive or negative way. This proposal allows 
to incorporate stereotypical interpretation as a default inference, which is made by the addressee as a plausible expla-
nation for the speaker’s opinion. However, the inference can be cancelled due to the contradicting evidence provided 
by the interlocutors’ common knowledge or contextual cues. 
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Сравнительные конструкции с тождественными 
словоформами в русском языке1 
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Аннотация

Доклад посвящен сравнительным конструкциям с тождественными словоформами типа дом как дом. Рас-
сматривается подход, позволяющий объяснить случаи употребления конструкций, которые не поддаются ана-
лизу в рамках описаний, представленных в литературе. Демонстрируется, что сравнительные КТС являются 
субъективными суждениями, и предлагается толкование ‘говорящий считает, что референт не дает оснований 
для повышенного внимания к себе’. Интерпретация из предшествующих работ ‘соответствие референта 
норме, стандарту’ представлена как дефолтная инференция адресата, которая может быть отменена при нали-
чии противоречащих ей фоновых знаний или контекстов. 

Ключевые слова: микросинтаксис; прагматика; повторы; русский язык; субъективность 

1 Исследование выполнено за счет гранта Российского научного фонда (проект № 19-78-10048). 
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1 Вводные замечания 
В современном русском языке широко распространены конструкции с лексическими повторами, 
включая тавтологии различных типов, противоречия, т. н. лексические клоны, и другие конструк-
ции c тождественными словоформами (далее — КТС, термин из [Санников 2008]). 
 
(1)  а. Друзья есть друзья. 

б. Мужик как мужик. [пример из Котта Рамузино 2019: 46] 
в. Без детей человек не человек. [пример из Булыгина, Шмелев 1997: 446] 
г.  Знакома с семьей из папы-мамы-2х детей, тоже милые, на великах-роликах вместе ката-
ются, ну прям семья-семья, образцово-показательная. [пример из Гилярова 2010: 92] 

 
Среди подходов к анализу таких конструкций одним из наиболее распространенных является 

стереотипический подход, согласно которому говорящий указывает, что референт конструкции 
соответствует стереотипным представлениям о норме [Апресян 1995; Булыгина, Шмелев 1997; 
Падучева 2004; Апресян и др. 2010; Гилярова 2010; Вилинбахова 2015; Endresen 2019; Крю-
кова 2020; Урысон 2020]. В противоречиях, как в (1в), соответствие норме отрицается. 

Для сравнительной КТС с именными группами из (1б) мужик как мужик, которая является 
предметом нашего рассмотрения, стереотипический подход представлен в исследованиях 
[Шведова 1960; Bоейкова 2011; Копотев, Стексова 2016; Котта Рамузино 2019 и др.]. Так 
Н. Ю. Шведова [1960: 85] отмечает, что конструкция имеет значение «соответствия обычному, 
приближения к норме: дом как дом»; по наблюдению М.Д. Воейковой [2011: раздел 4.2], проис-
ходит указание «на типичного представителя класса»; П. Котта Рамузино [2019: 50] также выде-
ляет значение «соответствующий норме» для существительных, отмечая, что при заполнении 
слотов глаголами и наречиями значение конструкции меняется.  

Указанное значение кажется оправданным для многих случаев употребления конструкции. 
Например, в (2) после сравнительной КТС эксплицитно перечислены стереотипические признаки 
кошки, а в (3) подчеркивается соответствие Мальты ожиданиям автора. 

 
(2)  Стала она жить-поживать. Кошка как кошка. Мышей ловит, молоко лакает, на печке 

дремлет. [Е. Л. Шварц. Рассеянный волшебник (1940-1950)] 
(3) Сейчас проезжаем остров Мальту. Мальта как Мальта ― такою ей и быть полагается. 

Коротенькая. Всю видать. [К. И. Чуковский. Дневник (1904)] 
 

Тем не менее, есть ряд случаев, которые не поддаются предложенному анализу. Во-первых, это 
употребления конструкции при несоответствии референта стереотипу, см. (4), где разноцветное 
лицо героини не является нормой и не соответствует обычному, традиционному представлению 
о том, как выглядит среднее лицо. 

 
(4) К ее синяку мы уже попривыкли, так что стало казаться, будто фингал не так уж ее и 

уродует. Лицо как лицо. Разноцветное. Даже интереснее, что разноцветное. [Елена Хаец-
кая. Синие стрекозы Вавилона/ Обретение Энкиду (1997)] 
 

Далее возможны употребления сравнительной КТС, когда говорящий не знаком с 
соответствующим стереотипом. В (5) говорящий использует конструкцию Гена как Гена, хотя 
едва знает риэлтора Гену и не может судить о том, насколько поведение Гены в описываемый 
период соответствует его типичному поведению. 

 
(5) Что вы про него так? Гена как Гена. Не хуже других… Почему я с одним Константином 

должен?! [Андрей Волос. Недвижимость (2000) // «Новый Мир», 2001] 
 
Чтобы объяснить указанные случаи, в докладе изложен альтернативный анализ конструкции. 

Вместо трактовки, согласно которой говорящий считает, что референт соответствует 
общепринятому стереотипу или норме, предлагается толкование ‘говорящий считает, что 
референт не дает оснований для повышенного внимания к себе’.  
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В отличие от стереотипического подхода, когда говорящий для адекватного употребления 
конструкции должен знать существующие в коллективе представления о норме и 
ориентироваться на них, предлагаемая трактовка налагает на говорящего меньше обязательств. 
Оценка референта как не требующего внимания в положительном или отрицательном смысле 
(референт может не вызывать лишних проблем или не заслуживать высокой оценки) может 
происходить на любых основаниях, что делает сравнительные КТС субъективными суждениями.  

Ниже приведены аргументы в пользу данной трактовки. Также показано, что интерпретация 
‘соответствие референта норме, стандарту, стереотипу’ возникает как инференция у слушателя. 
С позиции адресата соответствие норме является наиболее вероятным основанием, которое 
побуждает говорящего считать референта не требующим или не стоящим внимания. Впрочем, 
эта инференция может быть отменена при наличии противоречащих ей данных. 

Исследование проведено на материале Национального корпуса русского языка (далее – НКРЯ). 
В основном корпусе за период с 1900 по настоящее время были собраны 1066 примеров 
сравнительных КТС 2 . Такие примеры, как в (6), не включались в выборку, поскольку 
манифестациями конструкции не являются. 

 
(6) Струве возражал, что связано и что поэт ― как поэт, а не частное лицо, ― вероятно, не 

может быть простым атеистом. [С. Г. Бочаров. Литературная теория Константина Леонть-
ева (2000)] 

 
Изложение построено следующим образом. В разделе 2 предлагается анализ сравнительных 

как субъективных суждений. Раздел 3 посвящен обсуждению отрицания исключительности как 
основного значения конструкции. В разделе 4 представлены итоги исследования. 

2 Субъективность 
Первое наблюдение заключается в отнесении сравнительных КТС к т.н. субъективным 
высказываниям (англ. subjective judgements), «имеющих для говорящего статус субъективной 
истины» [Дмитровская 2003: 50].  В рамках предложенной М.А. Дмитровской оппозиции между 
мнением-предположением и мнением-оценкой, они относятся ко второму классу. В отличие от 
тавтологий, устанавливающих тождество, где для естественного употребления конструкций 
требуется отсылка к разделяемым собеседниками представлениям о норме, сравнительная КТС 
допускает выражение личного мнения субъекта оценки. 

В литературе субъективные высказывания рассматриваются в связи с оценочными 
предикатами вроде вкусный, интересный  и пр., см. [Апресян 1995; Булыгина, Шмелев 1997; La-
sersohn 2005; Зализняк 2006; Падучева 2011; Stephenson 2007; Anand 2009; Umbach 2016; Bylinina 
2017; Solt 2018]. Для выявления субъективного компонента их значения авторы предлагают ряд 
диагностических тестов, как-то: (1) сочетаемость с глаголом to find ‘находить’, (2) допустимость 
эксплицитного выражения субъекта оценки в оценочных предложных группах (англ. judge PP); 
(3) возможность их употребления в ситуации “субъективного разногласия” (англ. faultless disa-
greement, см. [Kölbel 2004]). 

Следует отметить, что тесты (1) и (2) лингвоспецифичны. Они работают на английском 
материале, но не материале языков, где нет полноценных аналогов глагола to find или оценочных 
предложных групп. Тест на субъективное разногласие (критерий 3), напротив, не имеет подобных 
ограничений и применим к более широкому классу языков, в частности, к русскому. 

Примером субъективного разногласия является (7), где собеседники спорят, вкусной ли 
является лакрица, и каждый может быть по-своему прав: кому-то лакрица нравится, а кому-то 
нет. 

 
(7) А: Лакрица очень вкусная. 

Б: Нет, у нее ужасный вкус!  
 

 
2 В качестве иллюстрации приводится также пример (11) из интернет-источников, но он при количественном анализе 
не учитывался. 
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Субъективное разногласие противопоставляется фактическому разногласию, см. (8), при 
котором прав только один из собеседников: число не может быть четным и нечетным 
одновременно. 

 
(8) А: 27 - четное число. 

Б: Неправда, 27 - нечетное число. 
 
Т.Н. Вардомская отмечает, что поскольку участники в (7) оценивают вкус лакрицы каждый со 

своей позиции, субъективное разногласие не является разногласием в чистом виде. Субъективное 
разногласие – это, скорее, отрицание того, что с оценкой А согласны оба собеседника.  В (8), 
напротив, речь идет именно об указании на несоответствие фактам, см. [Vardomskaya 2018: 6 и 
след.]. Таким образом, допустимые в контексте субъективного разногласия выражения выражают 
мнение говорящего, статус которого может быть, а может и не быть, повышен до общей позиции 
собеседников. 

Сравнительные КТС демонстрируют возможность употребления в контекстах субъективного 
разногласия. Так, во фрагменте из рассказа Д. Рубиной «Супчик» (9) происходит расхождение во 
мнениях по поводу детства матери автора. С этого субъективного разногласия начинается 
повествование о детстве матери в довоенное и военное время, где описаны трудности и лишения, 
с которыми она столкнулась. Отношение матери к своему детству как к норме основано на ее 
личном опыте и взаимодействии с такими же осиротевшими, голодными подругами из детского 
дома. В то же время весь рассказ опровергает ее слова детство как детство, но уже с позиции 
людей, которые выросли в мирное время, включая самого автора, т.е. разница в оценках вызвана 
личным опытом, не совпадающим у разных поколений.  

 
(9) Я пытаюсь ее отвлечь и по твоему совету расспрашиваю, расспрашиваю ― обо всем. О дет-

стве ее, например. Она говорит: а что? детство как детство, как у всех было… Но мне так 
не кажется. [Дина Рубина. Медная шкатулка (2011-2015)] 

 
В качестве источника субъективности, кроме зависимости от опыта конкретного субъекта, 

также выступает многомерность измерений (англ. multidimensionality), по которым может 
производиться оценка, см. [Solt 2018]. Если для решения о том, можно ли описать конкретную 
зарплату конструкцией зарплата как зарплата, используется одно измерение –   ее размер, то в 
отношении других сущностей оценка может идти по целому ряду параметров, значимость 
которых относительно друг друга может различаться. Так, в (10) герой Куприян использует 
конструкцию для описания окружающей действительности, а его жена Фенечка не соглашается 
с такой оценкой. Поскольку оба героя выросли в одной климатической зоне, их личный опыт не 
предполагает значимых различий в оценке, в отличие от (9). С другой стороны, Фенечка обращает 
внимание на те свойства, которые кажутся Куприяну не стоящими внимания: душистый воздух, 
пение птиц, цветочные запахи, что и ведет к субъективному разногласию.  

 
(10) — Вечер-то какой, Господи, — вдруг задумчиво восклицает Фенечка. 

— Вечер как вечер, самый обыкновенный вечер, ничего я в этом вечере особенного не вижу, 
— ворчит Куприян, чуть повертываясь к жене. 
— Как ничего особенного? — опять восклицает Фенечка. — А воздух? А заря? А скворцы? И… 
и вообще все! 
— Что же, скворцы как скворцы, — ворчит Куприян, — а воздух как воздух… 
Фенечка пожимает плечами. 
— Ничего-то вы не понимаете! Эх, эх! Или разучились понимать! [А. Н. Будищев. Вешние 
зовы // журнал «Пробуждение», 1912, No 24, 1912] 
 

Субъективное разногласие относительно адекватности использования конструкции для 
наименования референта может быть выражено эксплицитно, как в реплике автора мне так не 
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кажется на КТС детство как детство в (9), или имплицитно, как в реплике Фенечки Как ничего 
особенного? на КТС вечер как вечер в (10)3.  

 
Субъективное разногласие Количество примеров Относительная частотность 
Эксплицитно выраженное 
субъективное разногласие 34 26,6 % 

Имплицитно выраженное 
субъективное разногласие 94 73,4 % 

Всего 128 100 % 

Таблица 1. СТ в контекстах субъективного разногласия в основном корпусе НКРЯ (с 1900 г.)4 

Таким образом, согласно диагностическому тексту на возможность употребления выражения 
в контекстах субъективного разногласия, КТС входит в класс субъективных суждений. КТС 
передает субъективную оценку референта говорящим, и ее совпадение с общепринятым 
стереотипическим представлением возможно, но не обязательно. Это решение позволяет 
объяснить употребление конструкции в более широком наборе контекстов по сравнению с 
анализом в предшествующих работах. 

3 Отсутствие оснований для повышенного внимания к референту 
Следующий класс примеров, которые не поддаются объяснению в рамках стереотипического 
подхода, включает употребления при отсутствии достаточной для оценки референта 
компетенции у говорящего как в (5) выше, (11) или (12). В (11) говорящий видит победительницу 
конкурса красоты на фотографии впервые и не может оценить, насколько облик девушки на этой 
фотографии соответствует тому, как она обычно выглядит.  

 
(11) Ну по-хорошему да, Ира, конечно, не топ-модель, но вполне себе среднестатистическая дева 

средней полосы РФ <…> ничего особенного ведь, Ира как Ира 
(https://pikabu.ru/story/moskva_24_shutit_navernoe_2506551) 

 
В (12) в общепринятый стереотип жены не входят признаки «молодость» и «красота» (жена 

может быть любого возраста и обладать любой наружностью). Также сомнительна отсылка к сте-
реотипу определенной социальной группы, в которой ‘нормальная жена является / должна быть 
молодой и красивой’, поскольку говорящий – подросток из бедной семьи – не идентифицирует 
себя с такой социальной группой. 

 
(12) Стоят на берегу моря, загорелые, белобрысые. А жена… Ну, жена как жена. Красивая. 

Молодая. [Дина Сабитова. Где нет зимы (2011)] 
 

3 По справедливому наблюдению рецензента, следует отметить, что употребление в контекстах субъективного разно-
гласия возможно и для прочих сравнительных конструкций типа «Вася как Петя». Их естественность в данных кон-
текстах определяется признаком, по которому проводится сравнение в конкретной коммуникативной ситуации. В слу-
чае, если признак поддается точному измерению (рост, вес и т.п.), разногласие будет фактическим ([Обсуждения роста 
Васи] А: Вася как Петя. Б: Неправда, Петя выше на два сантиметра - > А ошибается); оценочный признак допускает 
субъективное разногласие.  
Важно, что в случае с рассматриваемой КТС ее субъективность не зависит от признака сравнения, поскольку выражает 
позицию говорящего. Даже если эта позиция отличается от общепринятой (А: Петя получает миллион долларов! 
Б: Зарплата как зарплата), она допустима при определенных обстоятельствах, см. пример (i) из [Pearson 2013: 28] и да-
лее комментарий: «Интуитивно пример является ложным. Если меня спросят, насколько это верно, я вряд ли отвечу, 
что все зависит от субъекта оценки, как было бы, если бы меня спросили, вкусный ли шпинат. С другой стороны, есть 
люди, для которых это утверждение справедливо. Если Джон произнесет эту фразу, и я буду знать, что он говорит 
искренне, мне придется признать, что он сказал правду» (перевод мой – Е.В.). 
(i) Soapy dishwater is tasty. 

‘Мыльная вода вкусная’ 
4 Данные в таблицах (1-3) получены в результате разметки всех найденных примеров двумя аннотаторами. Были со-
ставлены инструкции, которые позволяли выбрать одно из значений параметра. Примеры, которые вызывали 
разногласия, обсуждались дополнительно. 
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Предлагаемое объяснение состоит в том, что конструкция указывает не на соответствие рефе-
рента стереотипическим представлениям о категории, а на отсутствие оснований для повышен-
ного внимания к нему, по мнению говорящего. Передача данного значения налагает на говоря-
щего меньше коммуникативных обязательств, чем указание на соответствие референта норме. 
Говорящий может считать референта не заслуживающим или не требующим внимания на любом 
основании без обращения к представлениям об общепризнанном или личном стандарте, что поз-
воляет использовать конструкцию в контекстах, когда говорящий встречает референта впервые в 
жизни. 

Данное значение эксплицитно выражено в (13), где редактор предлагает главному герою 
заменить заглавие именно потому, что использование конструкции не привлечет читателя. 

 
(13) Он недовольно разгладил лопатинскую рукопись и, прочтя заголовок «Ночь как ночь», по-

морщился. ― Ночь как ночь, день как день! Все тянет заранее объяснить, что ничего осо-
бенного не произойдет. Раз ночь как ночь — чего ж тут читать? Или сам перемени, или 
пусть тебе Гурский за двадцать копеек придумает. [Константин Симонов. Так называемая 
личная жизнь/ Мы не увидимся с тобой... (1978)] 

 
Употребление конструкций в контекстах с выражениями ничего особенного, ничего странного, 

ничего необычного и др., где отрицается особый статус референта или наличие у него конкретных 
значимых качеств, является косвенным подтверждением предлагаемого толкования. Отрицание 
может быть выражено эксплицитно, см. (13), или имплицитно, как в (14), где вопрос что там 
интересного является риторическим и передает значение ‘ничего интересного’, см. табл. 2. 

(14) Ну что там интересного? Босяк как босяк. Всегда они были, долго еще будут… Пьян-
ствуют, лентяйничают, и ничего больше. Выдумали тоже моду -- босяки, -- не без раздра-
жения сказал Толстой... [Е. А. Соловьев. В Ясной Поляне (1903)] 

 
Отрицание Количество примеров Относительная частотность 
Эксплицитно выраженное отрицание 157 64,6 % 
Имплицитно выраженное отрицание 86 35,4 % 
Всего 243 100 % 

Таблица 2. Сравнительные КТС в контекстах, отрицающих исключительность референта, 
в основном корпусе НКРЯ (с 1900 г.) 

Еще одно свидетельство в пользу значения отсутствия исключительности у СТ — ее употреб-
ление в контекстах, где один из элементов представлен как требующий или стоящий внимания и 
противопоставлен другому элементу, который проблемы или интереса не представляет, см. таб-
лицу 3.  Контраст может иметь место либо (а) между референтом СТ и другими сущностями, 
либо (б) между разными свойствами одного и того же референта СТ, либо (в) между разными 
способами субъективной оценки референта СТ.  

Первый тип представлен в (15), где мать сравнивает своего сына Максима с другими детьми, 
не вызывающими проблем и не требующими дополнительного внимания, что и выражено 
конструкцией. В данном случае отсутствие оснований для повышенного внимания к референту 
(детям других родителей) оценивается говорящим положительно. 

 
(15) — Это же не деньги, — торопливо сказал Максим. — Это так... Я вытащить не успел. 

И он поскорее начал вынимать из карманов то, что звякало: две гайки, связанные веревоч-
кой, жёлтый латунный ключ, фотокассету без крышки, старинный пятак и сломанную за-
понку. 
— У всех дети как дети, а у меня Плюшкин, — печально сообщила мама. [Владислав Кра-
пивин. Болтик (1976)] 
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Примером второго типа является (16), когда камера сверхсилы внешне ничем не 
примечательна, но может сделать из человека сверсилача. 

 
(16) Что такое камера сверхсилы?  С виду бочка как бочка, внутри же – проводка по точной 

схеме. Вбиваются в доски гвозди, и виток за витком оплетается бочка внутри электропро-
водом. Дальше включается вилка в сеть, и человек влезает в камеру, которая усиливает био-
токи примерно в сто раз. 
А вылезает - сверхсилачом! [Евгений Велтистов. Победитель невозможного (1975)] 

 
К третьему типу, во-первых, относятся все примеры субъективного разногласия, см. (11-12) 

выше и (17), где разные участники коммуникации по-разному оценивают референта СТ – как 
стоящего или не стоящего внимания. Во-вторых, это случаи как в (18), когда говорящий 
оценивает референта конструкции по-разному в разные периоды времени. 

 
(17)— Каля, ты посмотри, какое небо! — восторженно сказал он. — Небо как небо… — пожала 

плечами Каля. — Да нет, оно сегодня какое-то необыкновенное. А какое солнце! [Евгений Ев-
тушенко. Ягодные места (1982)] 

(18) И ребята ей очень понравились, это только сначала ей показалось, что ребята как ребята, 
ничего особенного. [Л. Р. Кабо. Повесть о Борисе Беклешове (1962)] 

 
Сопоставляемые элементы Количество примеров Относительная частотность 

Разные сущности 101 24,6 % 
Разные свойства одной сущности 145 35,3 % 
Разные оценки одной сущности 165 40,1 % 
Всего 411 100 % 

Таблица 3. Сравнительные КТС в контрастивных контекстах в основном корпусе НКРЯ 
(с 1900 г.) 

Наконец, предлагаемая трактовка позволяет учесть интерпретацию предшественников 
(‘говорящий считает, что референт конструкции соответствует стереотипу или норме’), просто 
изменив ее статус. Соответствие норме может быть представлено как дефолтная инференция 
адресата – умозаключение, возникающее как наиболее вероятное обоснование того, почему 
референт не требует или не достоин внимания с точки зрения говорящего. Такое обоснование 
возникает в силу универсальных прагматических принципов, см. [Levinson 2000]: если объект 
или ситуация преподносится говорящим как не требующая внимания (англ. unmarked), то 
слушающему следует считать ее соответствующей стереотипу и применять к ней привычный 
алгоритм действий. Если же в общих фоновых знаниях участников общения или в контексте 
содержится информация, блокирующая данную инференцию (референт явно не соответствует 
норме или говорящий не может об этом судить), то адресат вынужден искать другое объяснение 
высказываемой позиции говорящего, включая, например, его личный опыт или настроение, см. 
рис. 1. 
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Рис. 1. Интерпретация конструкции Х как Х 

4 Заключение 
В докладе были рассмотрены сравнительные конструкции с тождественными словоформами 
типа люди как люди. Был предложен подход к их интерпретации, позволяющий объяснить случаи 
употребления, которые не поддаются анализу в рамках представленного в литературе 
стереотипического подхода. Было показано, что сравнительные КТС являются субъективными 
суждениями и предложено толкование ‘говорящий считает, что референт не дает оснований для 
повышенного внимания к себе’. Интерпретация ‘соответствие референта норме, стандарту’ 
представлена как дефолтная инференция адресата, которая может быть отменена при наличии 
противоречащих ей фоновых знаний или контекстов. 
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Thesaurus of Russian adjectives, organized into an array of linearly 
ordered groups of semantically close words, densely packed on the flat 

surface 
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Abstract 

We split thesaurus of Russian adjectives into an array of semantic categories including words with close mean-
ing. For compilation of the semantic categories we used Russian-English translations as the measures of proximity 
of word sense. The words can be divided into three domains, nearly equal in size, containing adjectives describing 
positive, neutral and negative qualities. Words in the groups are arranged in ordered lists, and these groups can be 
packed densely side by side. The whole thesaurus can be mapped onto a nearly circular patch of surface divided into 
three sectors. We conjecture that the emerging structure reflects representation of words in the human cortex.    

Keywords: Semantically close adjectives, word ordering, representation of words in the cortex. 
DOI: 10.28995/2075-7182-2021-20-1233-1238

Тезаурус русских прилагательных, представленный в виде
множества групп упорядоченных семантически близких слов,

плотно-упакованных на плоской поверхности

Введенский В. Л.
НИЦ Курчатовский институт 

/Москва, Россия 
victorlvo@yandex.ru 

Аннотация
Тезаурус русских прилагательных представлен в виде плотноупакованного множества групп слов объ-

единенных по близости смысла. В качестве меры семантической близости слов использовалось количество 
русско-английских переводов для каждого слова. Тезаурус распадается на три домена, примерно одинаковой 
величины, включающие прилагательные, описывающие положительные, нейтральные и отрицательные ка-
чества. Слова в группах сведены в упорядоченные списки, которые могут быть размещены рядом друг с 
другом. Весь набор прилагательных отображается на часть плоской поверхности в виде круглого пятна, со-
стоящего из трех секторов. Мы полагаем, что образованная структура отражает представление слов в коре 
мозга человека.  

Ключевые слова: Семантически близкие прилагательные, упорядочивание слов, представительства 
слов в коре мозга 

1 Introduction 
Researchers in computer science try to allocate words in a metric semantic space based on 
their meaning [1]. The array of words acquires geometric properties in this space [2]. Large 
lexical databases, like WordNet [3], group words into sets of cognitive synonyms expressing 
distinct concepts. The words are interlinked by means of conceptual-semantic and lexical rela-
tions. Most often these abstract spaces are visualized as clusters of semantically close words 
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similar to inflorescences formed around local basic word. The whole thesaurus looks like a 
large complex graph.   
Neuroimaging studies face the same problem: how the words (or their representations) are 
allocated in the neural tissue in the human brain? Experiments show that the words are widely 
scattered across nearly the whole area of both cerebral hemispheres [4]. Cortical space is two-
dimensional (though folded into numerous fissures) therefore one can use less elaborate tech-
niques, then the computation of conceptual-semantic interrelations in the multidimensional 
space. We adopted dictionary approach to establish interrelations between Russian adjectives. 
Adjectives are a finite set of words belonging to a separate lexical category. Words are mas-
sively interrelated due to imprecise meaning of the most of them. The vague meaning of any 
word is reflected in the abundance of synonyms and usual ambiguity of the translation into 
foreign language. We used this ambiguity to organize all adjectives on the plane.  
 
We addressed this problem during our experimental study of spoken word perception. It is 
very important to choose proper sets of words taken for particular measurement with human 
subjects, since individual uncontrolled variability of perception often makes results difficult to 
interpret. There are numerous methods to study spoken word perception [5], we measured the 
time needed to recognize heard words. The words presented to listener followed each other 
nearly at a pace of usual conversation. Our experiments are described in [6, 7]. We observed 
regularity in our data when the words presented for recognition in a single session were close 
in meaning. For each new experiment we compiled a group of adjectives with different se-
mantic content. The words in the groups were invariably recognized by the listener with dif-
ferent delay and these words were ranked from the most quickly recognized to the “slowest” 
one. This inspired search for all possible groups of that type for experiments and we managed 
to cover nearly all thesaurus of Russian adjectives.         

2 Results
 
We used translation services Google Translate, Reverso Context and Translate.academic.ru 
[8–10] to construct a table which contains translations between Russian and English adjec-
tives. If necessary, we used Oxford Dictionaries [11] to clarify the uncertainty of the use of a 
particular translation. We accumulated 6081 Russian and 7364 English adjectives which form 
an interconnected array of words sharing common translations. Frequency dictionary for Rus-
sian [12] contains more adjectives though these extra words have only single translation or 
form small isolated groups. They fall out of interconnected array of adjectives.  
 
Starting from any common Russian adjective we compiled a table including Russian words 
linked to the initial one through English translations. An example of such table is shown in 
Fig.1. During manual accumulation of words the table grows and the distribution of transla-
tions in the table (points) is initially highly scattered. After addition of several words comput-
er performs ordering of the words in both Russian and English parallel lists. The procedure is 
the following. Each Russian word is specified by a set of numbers which shows positions of 
the corresponding translations in the English list. We take the average of these numbers as a 
single measure, which becomes running rank for this word. The same holds for each English 
word. After putting several words into a group the computer alternately orders Russian and 
English lists by the running rank of words. The result in graphic form is monitored visually. 
After addition of few new words into the group the procedure is repeated. Usually three or 
four iterations are sufficient to order the list with added words. The supervisor observes grad-
ual “condensation” of points at the diagonal of the table. Scrutiny of the emerging ordered 
lists of adjectives by the supervisor at a certain stage reveals word, which clearly falls out of 
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line and has meaning evidently different from the majority of words in the group. This stems 
from the polysemy of words. A new group around this outlier word has to be organized.       
 
At the early stage of generation of word lists with different meaning one can see that the emerging 
groups of adjectives can be separated into those which describe emotionally positive, negative or neu-
tral qualities. Supervisor identifies the affiliation of each new group. We find nearly equal number 
of positive, neutral and negative semantic categories and of words in these categories. These 
groups differ in size ranging from about 60 to just a few words. Distributions of group size (number 
of semantically close words) are nearly identical in positive, neutral and negative domains. 
This implies some general background which controls the number of words the language “in-
vents” for use in a specific area of human life. The words which are neighbors in the ordered 
group are close in their meaning, since they have common translation into another language. 
For all groups we observe that the word meaning gradually changes along the list, so that the 
words on the ends may have quite different sense. Nevertheless, any group of adjectives we 
compiled in this way can be considered as related to a certain distinct concept. 
 

Fig.1. Russian-English translations in the group of semantically close words indicated as the points 
in the table. The points cluster tightly around the diagonal of the table and each word finds proper 

place in the Russian or English list. Right side of the plot shows parallel Russian and English ordered 
lists where allowed translations are indicated as lines stitching two lists together. The lines correspond 

to the points in the table.    

 
Accumulating the translations we did found that the number of translation per word is quite 
robust characteristic of the whole thesaurus. Hundreds of Russian adjectives have up to six 
translations into English, while there are few words with up to 20 translations. That large 
number of translations provides reliable number of interconnections for words in the groups 
similar to the one shown in Fig.1. Translations “stitch together” parallel groups of words in 
two languages which can be attributed to a certain concept. Translations seem to be a reliable 
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basis stabilizing the emerging groups or semantic categories, since the number of translation 
per word follow quite robust mathematical dependence shown in Fig.2. The number of words 
falls exponentially with growing number of translations per word.      
 
 

    
 

Fig.2. Number of Russian adjectives which have number of translations into English indicated on 
the horizontal axis. The scale of the vertical axis is logarithmic.   

Each word finds proper semantic category and its position in the corresponding list of words. 
Polysemous words should be represented in several groups since they have different mean-
ings. Usually not more than two groups are needed for coarse-grained sense distinctions of 
these words. The meanings of words inside the linearly ordered groups also slightly differ, 
though these differences should be considered as fine-grained in contrast with coarse-grained 
sense distinctions between different groups. 
 
We observe that semantic categories in the domain of positive meanings (in the negative and 
neutral as well) contain different number of words and the distribution of group sizes is quite 
regular. If arranged as parallel stripes all groups of positive adjectives fill the area nearly iden-
tical to a circular sector. The same holds for neutral and negative adjectives. The whole the-
saurus of adjectives can be organized into the structure shown in Fig.3. 
 
3 Discussion
 
We conjecture that the mapping onto the flat surface reflects representation of words in the 
patch of the cortex, rather than in an abstract space. Words (adjectives or their representations) 
occupy limited portion of the cortical surface and are distributed across this area in accord-
ance with their semantic content. Three sectors of this cortical patch include words related to 
positive, neutral or negative quality, while stripes group together and order words related to a 
certain concept. 
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Fig.3. Complete set of linearly ordered groups of semantically close Russian adjectives, densely 
packed on the plane. Since there are about 6000 words, each one is written in the very small font. 

Three sectors of different colors contain words with neutral (gray), negative (blue) and positive (ma-
genta) meanings. The groups, arranged in parallel stripes, are intermittently highlighted to distinguish 

adjacent ones. The largest semantic categories in each sector are shown in frames. Positions of im-
portant words inside each group are indicated in a darker color. These Russian words are listed in the 

callouts with English translations. They give the idea of the semantic content of each group. 

Fig.3 shows congregations of neurons (could be cortical columns) which store neural repre-
sentations of individual words. Each word occupies “personal” memory cell. The content of 
the cell can be used as a template for comparison with acoustic signals from ears during 
recognition of the spoken word. It is probable that just these memory cells generate sequences 
of neural spikes activating articulation muscles when the stored word is uttered. Some infer-
ences about the properties of this cortical region can be drawn right now. First, there are many 
such areas in the cortex, since words in other lexical categories are organized in a similar 
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manner. We have preliminary results on verbs and adverbs. Bilinguals, most probably, use 
double set of such areas in their brain – one set for each language. 
 
The human brain is quite proficient at word-sense disambiguation, which still remains a tough 
challenge for computer systems. The structure in the brain, similar to shown in Fig.3, can per-
form sense disambiguation automatically and in a highly efficient manner since humans do 
not feel polysemy to be a problem at all. Context preceding perception of a word “prepares” 
proper sector and the linear group inside, so that the acoustic input has to be compared with a 
set of words with close meaning. The word is anticipated. We believe that the final readout of 
the word from the memory is performed by a wave propagating from the center of the circular 
structure since we observe experimentally that the recognition time gradually grows for dif-
ferent words in ordered semantic category [7]. Travelling excitation waves in the human cor-
tex were observed experimentally [13] and their function was analyzed theoretically [14].  
 
The complex structure storing words should be studied in more detail both linguistically and 
experimentally, using neuroimaging techniques. This study should include experiments with 
children. The structure shown in Fig.3 is inborn containing no words for toddlers. The 
memory cells are initially empty and are filled with words in the process of language acquisi-
tion. Every new adjective has to find proper place in a certain quality domain and to squeeze 
in between words already in place. Monitoring the process of filling the area with words is a 
fascinating topic for experimental study. 
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The paper describes an initial version of the digital archive of the literary magazine with the pre-reform orthog-

raphy «Otechestvennye Zapiski». Today, the corpus contains 10 XML-volumes of the literary magazine (~ 2 mil. 
words). The web-application of the digital archive allows users to search for words and lemmas in corpus and to edit 
magazine’s texts online. The future optimization of the digital archive includes expanding the composition of corpus 
and switching modes between pre-reform and modern orthography. 
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Аннотация 
В данной статье представлена начальная версия цифрового архива литературного журнала с дореформен-

ной орфографией «Отечественные Записки». Корпус содержит десять томов, размеченных в формате XML, 
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и насчитывает более 2 млн слов. Для доступа к архиву разработан веб-интерфейс, с помощью которого поль-
зователи смогут проводить поиск по корпусу, скачивать тома «Отечественных Записок» в машиночитаемом 
формате и редактировать выпуски журнала в режиме онлайн. В будущем планируется расширить цифровой 
архив и добавить возможность переключать режимы орфографии, с дореформенной на современную. 

Ключевые слова: Отечественные записки, цифровой архив, спеллчекер, корпус, XML 

1 Введение 
Журнал «Отечественные Записки» играет важную роль в изучении социальной, культурной и ду-
ховной жизни России XIX века. С 1818 по 1884 гг. в нем публиковали свои произведения 
В. А. Жуковский, М. Ю. Лермонтов, А. С. Пушкин, В. Г. Белинский, М. А. Бакунин, А. И. Герцен, 
Н. А. Некрасов, М. Ф. Салтыков-Щедрин, А. С. Островский, Ф. М. Достоевский, Л. Н. Толстой. 
Кроме художественных произведений, в данном журнале также печатались статьи по гуманитар-
ным и естественнонаучным направлениям, рецензии на работы русских и зарубежных авторов, 
очерки о путешествиях. Истории издания, опубликованным материалам, цензурированию, поли-
тическому и историческому контексту публикации журнала посвящены работы исследователей 
В. Бограда, П. Усова, Н. Емельянова, А. Г. Дементьева, Л. П. Громовой и др. [3-8]. Актуальность 
данной работы заключается в том, что несмотря на высокую научную значимость материалов, 
опубликованных в журнале, его выпуски нельзя найти онлайн в удобной для обработки машино-
читаемой форме. В сети доступны либо нераспознанные изображения, либо разрозненные PDF-
документы с текстовым слоем неприемлемого качества: доля ошибочно распознанных символов 
там достигает 50 %, а символы дореформенной орфографии, действовавшей в России до 1918, 
утрачены. Из-за этого невозможны ни адекватный полнотекстовый поиск, ни автоматическая об-
работка текстов. 

Таким образом, для проведения исторических, лингвистических, филологических, социаль-
ных исследований с использованием статей «Отечественных записок» требуется разработка от-
крытого, общедоступного цифрового корпуса, отвечающего современным требованиям работы с 
данными.  

2 Состав корпуса 
Изначально в «Отечественных записках» публиковались путевые заметки и исследования редак-
тора журнала П.П. Свиньина, а также материалы по истории и географии. С 1839 г., когда вла-
дельцем стал А.А. Краевский, «Отечественные записки» приобрели более четко выраженную 
структуру в виде следующих разделов: «Современная хроника России», «Науки», «Словес-
ность», «Художества», «Домоводство, сельское хозяйство и промышленность вообще», «Кри-
тика», «Современная библиографическая хроника», «Смесь», посвященных науке, политике, 
быту и культуре [6]. Когда в издании «Отечественных записок» начинает принимать участие ли-
тературовед и критик В. Г. Белинский с 1839 г., в журнале появляются отрывки из произведений 
современных авторов, а также рецензии на прозу и поэзию. Небольшим, но существенным изме-
нением является преобразование системы нумерации томов — с 1839 г. отсчет издаваемых вы-
пусков стал вновь начинаться с единицы. 

Таким образом, разнообразие тематик, публикация литературных произведений, а также четко 
выраженная структура журнала повлияли на решение начать сбор материалов именно с 1839 г. 
На данный момент, корпус содержит 10 томов, выборочно со 2 по 49 номер. В каждом из выпус-
ков насчитывается от 500 до 1100 страниц. Общий объем начальной версии корпуса составляет 
2 100 000 слов. Последующее улучшение цифрового архива подразумевает расширение корпуса 
томами не только второго, но и первого периода существования журнала. Необходимо отметить, 
что тома в начальной версии корпуса не будут содержать таблиц, поскольку для этого требуется 
создание дополнительных инструментов разметки. 

Цифровой архив состоит из двух основных элементов: базы данных, где хранятся выпуски 
журнала, а также веб-сайта. Пользователи смогут проводить поиск по словоформам в корпусе 
и скачивать машиночитаемые выпуски с XML-разметкой. Кроме двух основных функций, веб-
ресурс позволит исправлять опечатки в томах журнала в режиме онлайн и сохранять результаты 
в базу данных. 
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3 Описание ресурса 
Первый этап работы над цифровым архивом заключался в сборе материала, подготовке машино-
читаемых данных и составлении корпуса. В ходе поисков были обнаружены два источника вы-
пусков журнала: Google Books и сайт Российской национальной библиотеки (РНБ). Так как 
у найденных томов в формате PDF не везде присутствовал распознаваемый машиночитаемый 
слой, первым этапом обработки выпусков журнала стало оптическое распознавание документов 
(optical character recognition, OCR). Процесс электронного перевода изображений PDF-
документов проводился с помощью программы ABBYY FineReader. Перед запуском был 
настроен формат изображения (A5), а также языковой параметр. Кроме русского в дореформен-
ной орфографии, были выбраны несколько европейских языков, поскольку предварительное изу-
чение материала показало, что в «Отечественных Записках» встречаются отрывки на английском, 
французском, немецком, испанском, итальянском, греческом и латинском языках. Результатом 
OCR-обработки стали файлы в формате DOCX.  

Важно отметить, что из-за качества изображений страниц журнала в обработанных файлах со-
держалось множество опечаток, лишних отступов и символов. Кроме того, формат DOCX не удо-
бен для автоматической обработки. Как следствие, следующий этап заключался в удалении опе-
чаток в текстах с помощью волонтеров и привлекаемых платных корректоров. Параллельно, для 
ускорения процесса редактирования текста разрабатывалась программа автоматической про-
верки орфографии, или спеллчекер. Более подробное описание алгоритма приводится ниже, 
в разделе «Разработка спеллчекера». 

Сейчас все тексты корпуса вычитаны исключительно вручную, без предварительной или по-
следующей обработки спеллчекером. Как только алгоритм автоматической проверки орфографии 
будет интегрирован в рабочий процесс, будет проведена повторная обработка вычитанных вруч-
ную томов, так как есть вероятность наличия малого количества опечаток, которые могли пропу-
стить волонтеры. Более того, при работе с греческими отрывками возникли трудности из-за слож-
ности распознавания символов. Средний показатель word-error rate для всех томов был рассчитан 
с помощью библиотеки python-Levenshtein и составил ~0.1975.  

По завершению этапа вычитки, DOCX-документы переводились в машиночитаемый фор-
мат XML с помощью полуавтоматического алгоритма разметки. Определенные части текста, 
например, страницы, заголовки, текст и содержание заключались в специальные теги. Таким 
образом, XML-разметка делит текст тома на две основных части: метаинформация, где ука-
зываются название, тип, номер, эпиграф, год издания журнала, типография, фамилии ответ-
ственных редакторов, и основную, где публикуются сами тексты и названия разделов. Пол-
ный список тегов можно найти в описании проекта на его странице в Github 
(https://github.com/dhhse/Otechestvennie_zapiski/blob/master/list_of_tags.md). В некоторых вы-
пусках, кроме вышеупомянутой информации, в начале выпуска встречается примечание ре-
дактора и оглавление, которые также выделяются тегами. Алгоритм разметки не является 
полностью автоматическим, так как для каждого тома надо отдельно указывать те страницы 
в коде, на которых встречается информация о типе, годе публикации, редакторе, номере тома. 

Для работы с отредактированными томами журнала был написан скрипт на языке Python. Сна-
чала документы заново переводились в формат PDF. Процедура переконвертирования была обу-
словлена тем, что DOCX-формат не позволяет автоматическими методами определить номер 
страницы, не прибегая к ручной работе с файлом через текстовый редактор. Поэтому было при-
нято решение перевести полученный DOCX-файл в PDF-формат для сохранения корректной па-
гинации. Кроме того, библиотека fitz (для работы с PDF форматом) обладает большим функцио-
налом и удобнее в использовании, чем библиотека python-docx. С помощью методов Python-
библиотек fitz и xml.dom извлекалась информация из документа, различным частям которой при-
сваивались теги. Код алгоритма разметки доступен в репозитории проекта по адресу 
https://github.com/dhhse/Otechestvennie_zapiski/blob/master/making_tei.py. Корпус, состоящий из 
10 выпусков журнала в формате XML, доступен для скачивания в репозитории проекта по ссылке 
https://github.com/dhhse/Otechestvennie_zapiski/tree/master/corpus_Otechestvennye_zapiski. 

После разметки XML-файлы были переформатированы в JSON для дальнейшего импорта 
в NoSQL базу данных MongoDB. 
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Для доступа пользователя к машиночитаемым выпускам журнала, проведения поиска по кор-
пусу и онлайн-редактирования не вычитанных после OCR-распознавания томов был разработан 
веб-интерфейс. Он состоит из набора функций для извлечения необходимой информации из базы 
данных и графического оформления. Пользователю предоставляется информация о содержании 
корпуса через поисковый запрос. На данный момент, поиск по корпусу осуществляется по сло-
воформам и леммам, написанным в дореформенной орфографии. В ответ на запрос программа 
выдает страницы из разных выпусков журнала с указанием метаинформации: количество резуль-
татов, название и номер тома, год издания, номер журнальной страницы, а также название раз-
дела. В будущем планируется добавить поиск по фразам от 2 до 4 слов в современной орфогра-
фии, а также возможность переключения формата выдачи с дореформенной на современную ор-
фографию. Для возможности онлайн-редактирования и исправления опечаток был подключен 
текстовый редактор Editor.js на языке Javascript (https://editorjs.io/). Отредактированный текст 
страницы сохраняется в базу данных. Опция онлайн-редактирования будет доступна только для 
зарегистрированных пользователей (авторизация через логин и пароль).  

Примеры сайта можно найти в разделе Приложение. Back-end и front-end веб-интерфейса цифро-
вого архива доступен по этому адресу https://github.com/zijane/web-dev-Otechestvennie-zapiski. В даль-
нейшем планируется изменение графического оформления, интеграция спеллчекера в back-end, до-
бавление переключения формата выдачи запрошенной информации с дореформенной на современ-
ную орфографию. 

4 Разработка спеллчекера 
Изначально было принято решение обучать спеллчекер на вычитанных томах журнала для кон-
троля качества материала. Тем не менее существуют примеры других программ для исправления 
опечаток в текстах, которые поддерживают дореформенную орфографию. Например, алгоритм 
на базе словаря oldrus-ispell [2], для составления которого был использован словарь современного 
русского правописания А. И. Лебедева. Другой спеллчекер для дореформенной орфографии был 
построен на основе Google N-grams для русского языка [1]. Материалы для обучения модели 
были собраны с сайтов wikisource.org, arhivarij.narod.ru, russportal.ru. Так как показатель метрики 
Precision составляет 81 % [1], было принято решение использовать данную модель в качестве 
основы. 

Еще одной важной составляющей спеллчекера является словарь. Он представляет собой сово-
купность всех уникальных словоформ, найденных в выпусках журнала «Отечественные За-
писки», которые были очищены от опечаток и исправлены вручную. В результате модель была 
обучена на ~ 160 000 уникальных словоформах.  

Спеллчекер представляет собой гибридную систему, где используется LSTM-модель, расстоя-
ние Левенштейна и набор правил. Для каждого тома составляется набор уникальных словоформ, 
затем каждый токен проходит через спеллчекер. Важно отметить, что слова короче 5 символов не 
исправляются. Сначала программа проверяет, есть ли слово в словаре, затем с помощью LSTM-
модели рассчитывает вероятность слова, и, если вероятность слова выше нижней границы и ниже 
верхней, то спеллчекер подбирает кандидатов по расстоянию Левенштейна. В общем случае рас-
стояние Левенштейна считается для трех возможных операций: вставка, удаление или замена. В 
расстояние Дамерау-Левенштейна также включена операция перестановки, однако в нашей вер-
сии спеллчекера используются три базовых операции по причине отсутствия в текстах ошибок, 
требующих перестановки символов для исправления. В данной версии спеллчекера исправля-
лись кандидаты на расстоянии 1 или 2 (т. е. отличающиеся на 1 или 2 ошибки от исходного слова). 
На настоящем этапе разработки спеллчекера модель работает только на уровне слов, поэтому она 
не исправляет случаи, если одно слово разбито на два при распознавании или если два слова 
“склеились” в одно. Для слов, чья вероятность не принадлежит заданному отрезку, применялись 
правила, отделяющие слова в дореформенной орфографии от слов, написанных латиницей. 

LSTM-модель, использованная в спеллчекере, предсказывает вероятность последующего сим-
вола в слове по формуле: 
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Таким образом, входные токены исправлялись в зависимости от показателей верхней и нижней 
границы вероятностей: если вероятность этого слова высока, то исправлять его не нужно, если 
же вероятность слишком низкая, то это может быть неправильно распознанное слово из другого 
языка. 

Модель тренировалась на словаре, описанном ранее. В качестве функции потерь для LSTM-
модели использовались Cross-Entropy Loss и Perplexity Loss, а в качестве метода оптимизации — 
Adam. Сама модель представляет из себя однонаправленную LSTM-модель с двумя скрытыми 
слоями. Входной слой модели принимает эмбеддинги размерности 128, размерность скрытого 
слоя модели равна 64. Модель показывает среднее качество 0.46 (Cross-Entropy Loss), 0.22 
(perplexity) на валидационной выборке. 

Качество модели алгоритма проверки орфографии проверялось на двух тестовых выборках из 
1000 слов, в одной из которых были только слова из словаря модели, а во второй - только слова, 
которые не включены в словарь. Модель спеллчекера показывает качество 0.973 (accuracy) для 
слов, которые есть в словаре. Однако, если словоформы в словаре отсутствуют, то исправление 
опечаток в тексте осуществляется с помощью LSTM-модели, и тогда accuracy равно 0.508.  

На данный момент спеллчекер используется следующим образом: он обрабатывает машино-
читаемые тома с разметкой в виде тэгов в формате XML, выдавая файл с меньшим количеством 
опечаток. Однако алгоритм используется обособленно от остальных процессов обработки тек-
стов. Поэтому, в дальнейшем планируется оптимизировать процесс корректировки текста, доба-
вив спеллчекер в back-end сайта. Описание модели и код доступен по этой ссылке 
https://github.com/EkaterinaVoloshina/spellchecker_for_pre_1918_russian. 

5 Заключение 
В статье был описан процесс создания цифрового архива литературного журнала XIX века «Оте-
чественные записки». Данный ресурс позволит исследователям проводить поиск по словофор-
мам по материалу корпуса и исправлять опечатки в не вычитанных томах в режиме онлайн. В 
будущем планируется расширить состав корпуса, интегрировать спеллчекер в back-end сайта и 
добавить функцию переключения режимов орфографии, с дореформенной на современную, при 
выдаче результатов поиска. Доступ к цифровому архиву журнала пользователи смогут получить 
в конце лета — начале осени 2021 года.  
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Приложение 

 
Рис. 1. Пример поисковой выдачи 

 
Рис. 2. Пример оформления редакторского фреймворка. 

 
Рис. 4. Пример отредактированной страницы 
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Abstract

The paper presents result of the shared task on normalization of spans. The goal of the shared task is introduce
datasets and to establish baseline for span normalization in Russian language on different data domains. The shared
task introduces two datasets with annotated spans of different nature. The first consists of news articles from
Vzglyad newspaper with marked up named entity spans to be normalized by participants. The second contains
development strategies of Ministry of Economic Development with more generic spans to be normalized.

On total 6 teams participated in the shared task with best results achieved on the generic track 0.980 exact match
and on named entity track 0.981 exact match. Detailed competition description, the data, and evaluation scripts are
available at: https://github.com/dialogue-evaluation/RuNormAS.
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Аннотация

В статье представлены результаты соревнования по приведению в нормальную (начальную)
форму спанов текста. Целью соревнования является представление датасетов и установление
бейзлайнов на них для задачи нормализации в русском языке на данных разной природы. Для
соревнования используется два корпуса: первый состоит из новостных статей газеты Взгляд, на
которых требуется нормализовать именованные сущности, второй - из программ стратегического
развития Минэкономразвития РФ, на которых требуется нормализовать более общие спаны.

Всего в соревновании приняло участие 6 команд. Наилучшие результаты, достигнутые для
дорожки со спанами именованных сушностей, - 0.981 точно совпавших, для дорожки с об-
шими спанами - 0.980. Детальное описание соревнования, текстовые коллекции, инструкция
по разметке и скрипты для оценки качества доступны по ссылке: https://github.com/dialogue-
evaluation/RuNormAS.

Ключевые слова: нормализация, именованные сущности, соревнование, русский язык

1 Introduction and Related Work

Normalization is a task of bringing the word or collocation to the normal form retaining the agreement
inside the span.

While many cases of normalization can be handled by per-word lemmatization, most complicated
and interesting examples go far beyond that. E. g. span "кафедры комьпютерной лингвистики"
(chair of computational linguistics) should be normalized as "кафедра компьютерной лингвистики"
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which differs from per-word lemmas "кафедра компьютерный лингвистика". Thus the correct
normalization often requires knowledge of inter-dependency of words in the collocation.

The task is also highly context-dependent. E. g. in Russian span "Иванова" can be normalized
differently in the following context "Я вижу Иванова" (I see Ivanov) and in "Иванова вышла"
(Ivanova left).

Lemmatization was studied in great detail both for Russian and other languages. Numerous
shared tasks were conducted with lemmatization being one of the tasks including, but not limited to
SIGMORPHON-2016[12], SIGMORPHON-2017[4], SIGMORPHON-2018[3] and SIGMORPHON-
2019[13] across multi-language collections. For Russian specifically the first shared task on lemmat-
ization was held in 2010[10], later followed by MorphoRuEval-2017[9] and GramEval-2020[5].

On contrast normalization of full spans received little to no attention. To our best knowledge the
only dataset that can be used for normalization of annotated spans in Russian is Persons-10001, that
contains annotations of persons with their normal forms. Unfortunately unlike with other named entities,
normalization of persons can be reduced to per-word lemmatization in the overwhelming majority of
cases.

Thus one can argue that there exists a shortage of available resources for span normalization in Rus-
sian. RuNormAS-2021 shared task is our attempt introduce two datasets for this task and to establish
reasonable baselines on them with the help of participants.

First track of the shared task is dedicated to named entities normalization. Named entities include Per-
sons, Locations and Organizations. Normalization of such collocations is, in particular, very important
to industrial applications of information extraction.

More complicated task is to normalize a broader range of spans of text, not bounded by a label of
named entity, such as adjectives, verbs, etc. Second track of the competition consists of such spans. We
made an attempt of defining reasonable normal forms for them and asked participants to try to reproduce
it.

This paper is organized as follows: section 2 describes the datasets together with the process of mark
up. Section 3 describes the shared task set up as well as a simple baseline. Section 4 provides the official
shared task results and analysis. Finally, section 5 contains ending remarks.

2 Data

Data consist of two parts:
• A sample of news articles from vz.ru - Vzglyad newspaper
• Strategic planning programs of development for Russian regions from Ministry of Economic De-

velopment of Russia
First corpus consists of news articles from Vzglyad newspaper. Articles for train part of the data are

drawn from 2018, 2019 and 2020, and for test part from 2015. We first marked up named entities with
the help of open-sourse automatic NER tagger Slovnet 2 in order obtain an estimate of all named entities
in texts. The corpus data was sampled from all articles with an effort to minimise the intersection of sets
of named entities between train and test in order to (at least partially) prevent data leaks. After the data
is sampled we annotate named entities with the help of accessors and then normalize them (the process
of mark up is the same for the 2 datasets and is described below).

Second corpus is based on the data used for RuREBus task[11]. It includes documents annotated for
relation extraction task. We use only those parts of annotations that contain the spans of entities in text.
Since the entities in RuREBus are non-traditional and their spans can be not only noun phrases, but also
verb phrases, adjective phrases etc, this corpus is well-suited to check the normalization of a broader set
of spans than the first corpus. All entities spans were normalized with the help of accessors.

Table 1 depicts the sizes of both datasets.
The process of mark up for both datasets was as followed: each span was manually annotated by one

accessor with the guidelines described in the following section. In order to verify the consistency of
1http://ai-center.botik.ru/Airec/index.php/ru/collections/28-persons-1000
2https://github.com/natasha/slovnet
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vz.ru Economic Development
Texts (train) 2493 188
Texts (test) 399 30

Spans (train) 39573 54360
Spans (test) 11461 8455

Table 1: Dataset sizes

the markup we gave a portion of data (approximately 10k spans for each corpus) to two accessors later
verified by a moderator. The resulting inter-annotation agreement is over 0.998 for both corpora.

We have also explored sample of data in order to estimate the share of spans that cannot be normalized
by lemmatization alone. We found, that at least 30% of entities in our datasets require more complex
approach.

2.1 Annotation Guidelines
For Named Entities the definition of normal form is trivial. For generic spans on the other hand it is a lot
more complicated. We restrict the set of variants for the main word in normalized form to the following:

• Noun in the nominative case (with retained number):
• Adjective in the nominative case and full form (with retained gender):
• Verb in the infinitive (with retained reflexivity):
• Pronoun
• Number
• Particle or predicative

Then we use a set of rules to guide the normalization of Generic track:
• If a span consists of parts, that are compositionally connected, then each part must be normalized

independently.
• All dependent words must be consistent with the main word, and changes to the form of the de-

pendent words should only be made if it is necessary to align the dependent words with the form of
the main word

• Verbs, participles, and adverbs must be converted to the infinitive (except when the participle is
dependent on the noun in the context of the phrase)

We do not include the following transformations into normalization in both tracks:
• Changing the order of components in the entitty (for example name and surname)
• Decoding of the abbreviations
• Transforming numbers into words and visa versa
• Correction of spelling errors

3 Shared Task Set Up

3.1 Tracks and metrics
First track (Named) includes named articles from vz.ru, and the second one (Generic) consists of texts
from Ministry of Economic Development.

For both tracks we check if normalization of each span is the same as the result submitted by the
participant. We use fraction of exact matches as metric. We do not take into account diactric signs
(primarily this is referred to е - ё) in both tracks.

Due to technical artifacts in named entity markup it was decided to soften the criteria for the Generic
track. When measuring the accuracy we did not consider the case of the letters and spaces between
words.
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3.2 Baseline
We introduced a baseline solution for both tracks. It uses normalizer from Natasha project3. Normalizer
uses neural models for morphology tagger, (weak) syntax parser and named entity recognition module.
Natasha normalizes named entities taking into account syntax dependencies. Table 3.2 present accuracy
achieved by the baseline.

Generic Named
Baseline 0.77315 0.88805

Table 2: Baseline accuracy on both tracks

The resulting scores are quite low, even considering that a good share of examples is already in the nor-
malized form. Also, as expected, generic spans appear to be harder to normalize with Natasha normalizer
(partially because Natasha is trained to normalize named entities).

4 Results and Analysis

Generic Named
ksmith 0.98013 0.98115

qbic 0.97907 0.98150
eindenbom 0.97575 0.9792
king_menin 0.96452 0.95750

Baseline 0.77315 0.88805
fateev.da 0.77303 0.88970

shkunkov.a - 0.76798

Table 3: Final results.

Table 3 presents the official results of the shared task.
Here we can see, that best results far outperform baseline solution, meaning that participants were

able to find solutions that cover complicated examples. One can also notice that although accuracy on
named entities is higher, the difference in score from generic spans is marginal. We believe this shows
that approaches to normalizing named entities - a more classic task - can be also applied to broader range
of text spans. At the same time, top scores do not greatly exceed 0.98 which means there is still space
for work in this area.

Methods used to solve both tasks are diverse. The best solution in the Generic track and the second
place in the Named track (ksmith) uses deterministic rule-based approach with help of PullEnti SDK[6].
The winner in the Named Entity track and the second place in the Generic (qbic) uses data-driven ap-
proach: it fine-tunes RuBERT[7] (a Russian version of BERT[2]) using lemmatization head: for each
word the model predicts which part should be removed and added in order to obtain normalized result
(the approach is inspired by the author’s participation in GramEval-2020[1]). The forth one in both tracks
(king_menin) decided to use very general method and tuned RuGPT-34 a Russian version of GPT-3[8].

We are glad to see that different approaches to the task were able to demonstrate competitive results.
We think that two possible conclusions can be induced from this fact. First, the current state-of-the-art is
reasonably well defined since it can be achieved by using vastly different methods. Second, there isn’t a
universal solution to this task and so we will see development of work in this area.

5 Conclusion

Annotated span normalization is a task of converting an annotated span text to its normal form. This task
is non-trivial: it requires the preservation of the correct syntactic structure of the span as well as highly

3https://github.com/natasha
4https://huggingface.co/sberbank-ai/rugpt3xl
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context dependent. Because of the former in many cases it cannot be reduced to lemmatization.
While the task is important for industrial applications of information extraction there exist virtually no

corpora on this task for Russian. The only dataset is Persons-1000 and it contains only spans of persons
that can be reduced to lemmatization in an overwhelming majority of cases.

In this paper we address this issue by introducing two datasets: first containing normal forms of
classical named entities (i. e. persons, locations and organizations) and the second based on RuReBus
corpus with normal forms of more general spans.

We further explore these corpora by creating a simple baseline and by conducting a shared task on
both corpora. The six teams participating in the shared task established state-of-the art for normalization
of annotated spans: 0.981 for named entities and 0.980 for general spans.

We hope our corpora and RuNormAS-2021 shared task will create a reference point for normalization
useful for both academic and industrial systems and jump-start further development in the field.
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Abstracts

ON THE DETECTION OF FAKE NEWS AND CONSPIRACY THEORIES
Rosso P., Universitat Politècnica de València, Spain

The rise of social media has offered a fast and easy way for the propagation of fake news and conspiracy theories. Despite the re-
search attention that has received, fake news detection remains an open problem and users keep sharing texts that contain false 
statements. In this keynote we will describe how to go beyond textual information to detect fake news. In fact, affective information 
and visual information need also to be taken into account because providing important insights on how fake news spreaders aim at 
triggering certain emotions in the readers. We will also see how psycho-linguistic patterns and users' personality traits may play an 
important role in discriminating fake news spreaders from fact checkers. Finally, we will focus on the role of users in the propaga-
tion of conspiracy theories.

EVALUATION OF CONVERSATIONAL SKILLS FOR COMMONSENSE
Baymurzina D., Kuratov Y., Kuznetsov D., Kornev D., Burtsev M.,  
Moscow Institute of Physics and Technology, Dolgoprudny, Russia

Lack of commonsense is one of the most challenging problems in the field of conversational AI. Despite the recent significant prog-
ress in NLP driven by pre-trained language models, commonsense reasoning is still out of reach. We propose an approach to evaluate 
conversational commonsense usage. We use the approach to evaluate conversational skills of the socialbot during interaction with 
users. Analysis of data with joint manual and automatic annotations allowed us to identify automatic metrics tied to commonsense.
We also develop two commonsense conversational skills that combine commonsense knowledge graphs completion model COMeT 
[6] and templatebased approach.

LOW-RESOURCE SPOKEN LANGUAGE IDENTIFICATION USING SELF-ATTENTIVE 
POOLING AND DEEP 1D TIME-CHANNEL SEPARABLE CONVOLUTIONS
Bedyakin R., AO HTSTS, Moscow, Russia; Mikhaylovskiy N., NTR Labs, Moscow, Russia; Higher IT School of Tomsk State, 
University, Tomsk, Russia

This memo describes NTR/TSU winning submission for Low Resource ASR challenge at Dialog2021 conference, language identifi-
cation track.  
 Spoken Language Identification (LID) is an important step in a multilingual Automated Speech Recognition (ASR) system 
pipeline. Traditionally, the ASR task requires large volumes of labeled data that are unattainable for most of the world's languages, 
including most of the languages of Russia. In this memo, we show that a convolutional neural network with a Self-Attentive Pooling 
layer shows promising results in low-resource setting for the language identification task and set up a SOTA for the Low Resource 
ASR challenge dataset.  
 Additionally, we compare the structure of confusion matrices for this and significantly more diverse VoxForge dataset and state 
and substantiate the hypothesis that whenever the dataset is diverse enough so that the other classification factors, like gender, age 
etc. are well-averaged, the confusion matrix for LID system bears the language similarity measure.

“DUTY OF THE FISH IS REVOLUTION”: KARACHAY–BALKAR PALINDROMES
Berberov A., Gazprom, Saint-Petersburg, Russia; Berberova L., Financial University, Moscow, Russia

The main idea of the present paper is to uncover the hidden potential of Karachay-Balkar language in Constrained Writing. Being 
well described and deeply analyzed in terms of major linguistics subdisciplines, Karachay-Balkar language (as well as many other 
minor languages) lacks academic attention towards creation of experimental forms, e.g., palindromes. The present paper aims to 
answer the question “How big is the potential of Karachay-Balkar language in creating palindromes of different kinds, and which 
methods are applicable in doing that?” In order to answer this question, we justify choosing the appropriate lexical databases, and 
demonstrate that two different approaches are effective: “heuristic method”, based on some apriori knowledge about Karachay-
Balkar language and our own creativity; and “algorithmic method”, based on some set of rules executed on Python. As a result, 
we have generated many palindromes of different kinds (letter-palindromes, syllable-palindromes, educanto-palindromes, “magic 
squares”), and about 70 of them are demonstrated in the present paper.

METRIC OF HIERARCHICAL CHOICES AND POSSIBILITIES OF ITS 
APPLICATION IN COMPUTATIONAL LINGUISTICS
Bērziņš A. A., Riga Technical University, Riga, Latvia

We are defining a new distance – the distance of hierarchical choices, and proofing that it’s a metric. It is defined on a space of results 
of hierarchical clustering, i.e., binary trees with labelled leafs and unlabelled inner nodes, so-called dendrograms. This new metric 
can be used in many domains of computational linguistics, for example, for expert evaluation of idiomometric results.

SEMANTICBASED ALIGNMENT ALGORITHM FOR A RUSSIAN–JAPANESE  
BILINGUAL PARALLEL CORPUS
Biryukova E. M., Linguistic Convergence Laboratory, HSE, Moscow, Russia

When compiling a parallel corpus, it is vital to align texts in such a way that semantically parallel sentences are stored together as a 
cluster. While this task is too timeconsuming to be performed manually, already available solutions either cannot be adopted to the 
Japanese–Russian language pair, or require enormous amounts of already aligned material as a training set. This article presents 
an aligning algorithm based on semantic pivot comparison, as well as its accuracy rates, and discusses some ways of boosting its 
accuracy.
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TOWARDS NEWS AGGREGATION IN RUSSIAN: A BERT-BASED 
APPROACH TO NEWS ARTICLE SIMILARITY DETECTION
Glazkova A. V., University of Tyumen, Russia

This paper presents neural models developed for the Dialogue Evaluation 2021: Russian News Clustering shared task. The partici-
pants were offered the news clustering task, but solutions based on the classification were also accepted. We applied a classification 
approach and implemented a hard-voting ensemble of pretrained language models fine-tuned on the official competition dataset. 
Our solution ranked third among 17 teams at the Russian News Clustering shared task in both private and public leaderboards and 
obtained 95.73% of F1-score (private LB) and 96.5% (public LB).

SBXHY AT RUSHIFTEVAL 2021: ДОВЕРЯЙ, НО ПРОВЕРЯЙ
Hengchen S., Viloria K., University of Gothenburg, Sweden; Indukaev A., University of Helsinki, Finland

Research in computational lexical semantic change, due to the inherent nature of language change, has been notoriously difficult 
to evaluate. This led to the creation of many new exciting models that cannot be easily compared. In this system paper, we describe 
our submissions at RuShiftEval 2021 – one of the few recently shared tasks that enable researchers, through a standard evaluation 
set and control conditions, to systematically compare models and gain insights from previous work. We show that despite top results 
in similar tasks on other languages, Temporal Referencing does not seem to perform as well on Russian.

LINGUISTIC MODELING AS A BASIS FOR CREATING AUTHORSHIP ATTRIBUTION SOFTWARE
Khomenko A., HSE University, Nizhny Novgorod, Russia; Baranova Y., CarrierX, Nizhny Novgorod, Russia; Romanov A., Tomsk 
State University of Control Systems and Radioelectronics, Tomsk, Russia; Zadvornov K., HSE University, Nizhny Novgorod, Russia

This paper discusses approbation of an integrative attribution method for texts in the Russian language. The methodology goes 
after (Koppel, Schler 2003): computer program tries to imitate human expert work. So, it is based on interpretative language study 
with its objectification through mathematical statistics. The choice of parameters describing the author’s individual style is rooted 
to considering text to be a product of an authentic language personality. Language personality is described using psycholinguis-
tic (Yu. N. Karaulov), sociolinguistic (M. Coulthard, R. W.Shuy) methods and the methodology of forensic linguistics (S. M. Vul, 
D. Wright). On the basis of the principles above, the software for attribution is created: http://khorom-attribution.ru/#/. As output 
the resource displays mathematical models of persons’ individual styles and the metrics for null hypothesis evaluation: Pearson 
correlation coefficient, linear regression and Student’s t-test. The functionality of the resource is aimed to solve an identification 
problem of text attribution for «closed class» (Juola 2008) with pair-wise comparison, but the resource can also be used in the per-
sonality diagnostics in forensic, philological and cultural researchers.

SENTENCE SIMPLIFICATION FOR RUSSIAN USING TRANSFER LEARNING
Komleva E. P., MIPT, Moscow, Russia; Anastasyev D. G., Yandex, Moscow, Russia

In this article, we describe a way to perform sentence simplication. Our approach is largely based on solving this problem for the 
English language. We compare the different pretraining schemes in the application for this problem and show that the results ob-
tained using machine translation of tests and fine tuning are approximately similar. mBART with control tokens is used as the main 
model for fine tuning. In the case of machine translation of tests into English, we use BART with control tokens.

AUTOMATIC ANNOTATION OF THE CHINESE TEXTS THAT CONTAIN LOANWORDS: 
WORD SEGMENTATION, TRANSCRIPTION, POS-TAGGING
Konovalova A. S., Volf E. A., Higher School of Economics, Moscow, Russia; Semenov K. I., Insitute for Information 
Transmission Problems of RAS, Moscow, Russia; Korotkova Y. O., Higher School of Economics, Moscow, Russia

The article tackles the problems of linguistic annotation of the Chinese texts presented in the Russian Chinese Parallel Corpus of 
RNC (hereafter – our corpus), and the ways to solve them. Particular attention is paid to the Russian loanwords in the texts, as they, 
firstly, are abundant in our corpus, secondly, are of interest as the cases of both out-of-vocabulary and code-switching problems. We 
describe our experiments in three fields, namely, word segmentation, grapheme-to-phoneme conversion, and PoS-tagging. In order 
to test the algorithms on our specific data, we created our own datasets based on the corpus, which can be precious for the following 
research in the field of processing the non-standard Chinese texts. As the main aim of the research is to improve the quality of the 
annotation in our corpus, we plan to implement the results of our work in the preprocessing pipeline of the new texts in the corpus.

GENERATIVE CLASSIFICATION OF ELEMENTS OF NONVERBAL COMMUNICATION
Kotov A., Zinina A., Kurchatov Institute; Russian State University for the Humanities; Moscow State Linguistic University, 
Moscow, Russia; Zaidelman L., Arinkin N., Kurchatov Institute; Russian State University for the Humanities, Moscow, Russia

We propose to use a generative model to classify nonverbal communicative movements (gestures, head and body postures, facial 
expressions). This model represents the communicative movement as a function of the emotional state, the communicative goal, and 
reference, and demonstrates the pathways of how the movement could be generated in communication. The proposed generative 
model distributes communicative movements based on the stimulus for their generation. We distinguish movements (a) related to 
the meaning of the sentence, (b) emotional uncontrolled movements and their controlled variants, (c) emotional states, simulated to 
influence the addressee, and (d) movements related to utterance production, expectation of feedback, or lack of feedback. This model 
can potentially classify the entire spectrum of nonverbal actions and can be applied to control robots and emotional computer agents.

PUBLICLY AVAILABLE SENTIMENT DICTIONARY FOR THE RUSSIAN LANGUAGE KARTASLOVSENT
Kulagin D. I., KartaSlov.ru, Moscow, Russia

In this paper, we describe the construction of a publicly available sentiment dictionary for the Russian language covering more than 
46 thousand single words. The published dataset provides a polarity tag and a continuous polarity value from the [-1, 1] range for 
each of the words from a source lexicon. The paper describes a process of selecting words for the source lexicon, its part-of-speech 
structure, approach to data annotation using crowdsourcing, algorithm for analysis and processing of annotated data. The result-
ing dataset is then compared with two other sentiment dictionaries, collected independently. Dataset is available for download at 
https://github.com/dkulagin/kartaslov.
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METHOD FOR STATISTICAL ESTIMATION OF THE PROSODIC PARAMETERS 
OF SPEECH TEMPO (BASED ON RUSSIAN SPEECH)
Lobanov B. M., Zhitko V. A., United Institute of Information Problems NAS, Belarus

We propose to describe the rate of speech as a complex prosodic component of intonation, the parameters of which are: 1) Speech 
rate—Rs, i.e. the general rate of reading the text; 2) Articulation rate—Ra, i.e. the rate of generation of the phonemic stream; 3) 
Pauses score—Tp, i.e. the average duration of the inter-phrase pauses. To this end, we have developed a new method for determining 
vowel sounds, which allows us to obtain an effective set of statistical characteristics of speech fragments analyzed: Nv—number 
of vowel segments; Nc—number of consonants plus pause segments; Tv—total duration of the vowel segments; Tca—root-mean-
square duration of consonants plus pauses; Tcm—median of the duration of consonants plus pauses. On this basis, formulas for 
calculating the numerical estimates of the complex of parameters (Rs, Ra, Tp) have been developed and a software model for the 
real time automatic estimation of this complex has been created. The software model is posted on the website https://intontrainer.
by and is publicly available for free download and testing.

ANAPHORIC DEMONSTRATIVES IN MULTIMODAL COMMUNICATION
Nikolaeva Ju. V., MSU, Moscow, Russia; Evdokimova A. A., Institute of Linguistics, RAS, Moscow, Russia; 
Budennaya E. V., Higher School of Economics, Institute of Linguistics, RAS, Moscow, Russia

The paper explores how anaphoric demonstratives interact with concomitant manual and cephalic gestures on the material of the 
RUPEX multimodal corpus. The analysis established a number of correlations between the speaker’s role in the communication 
episode and his verbal and non-verbal behavior. It was found that Reteller who has not seen the film tends to use more anaphoric 
demonstratives than the Narrator. This may be explained by the Reteller’s aim to establish discourse coherence when reconstruct-
ing the story, as far as by his responsibility to the Listener who will subsequently record the retelling of what he heard without the 
opportunity to ask additional questions. In addition, manual channel has shown that demonstrative units are more often accompa-
nied by depictive rather than by pointing gestures which may be due to their anaphoric nature. No similar tendency was detected 
in the cephalic channel where anaphoric demonstratives were covered by pointing gestures. Moreover, in the manual channel, the 
introduction of demonstrative words correlated with CVPT gestures, but only in monologues, while cephalic viewpoint was more 
complex. The multichannel approach allows one to notice discourse features that are not directly expressed in any of the communi-
cation channels, but are deduced from their combination.

HSE TROPATIVE DATABASE: TYPOLOGICAL ISSUES AND PROGRAMMING DECISIONS
Orekhov A. I., Tarasov R. V., Higher School of Economics, Moscow, Russia

This article describes the structure of HSE Tropative Database. This is the first and still the only linguistic resource providing the 
full information about tropative models of different natural, constructed and extinct languages. It is based on the only paper propos-
ing tropative classification, and data collected by authors themselves. It is also necessary to mention that this one of few databases 
dedicated to a grammatical derivation in constructed languages (conlangs). All types of conlangs are represented in the database: 
auxiliary, zonal, artistic, engineered, and also grammarless Emoji. No other typological resources mentioning Emoji as a stand-
alone language-like system have been found so far. The article describes theoretical methodology of the database, range of data it 
provides for each particular language, and its technical features. Every page of a website is described. The site contains two search 
pages: by single and by multiple parameters. The glossary, explaining the main terms related to tropativity, is also available for us-
ers. The main page contains information about the languages processed and about the authors, which is the reason preventing us 
from providing a link. This project greatly contributes to typology in general, and to constructed language studies. Improvement of 
functionality and fulfilling the database is our priority and we appreciate any feedback.

MEASURING GENDER BIAS INWORD EMBEDDINGS FOR RUSSIAN LANGUAGE
Pestova A. S., Higher School of Economics, Saint-Petersburg, Russia

The problem of gender bias in Natural Language Processing (NLP) models has become a growing concern in the NLP community 
in recent years. Due to the fact that the texts on which models are trained often contain stereotypes and prejudices, different types 
of NLP models, regardless of the task and learning algorithms, demonstrate social biases in terms of gender, race, and religion. 
Word embeddings (WE) as a very common framework in NLP were shown to reproduce various prejudices as well and gender bias, 
in particular. Existing research on gender bias in word embeddings often focus on English language models and there is no such 
research for WE for Russian. In this work, word embeddings for Russian language were analyzed in terms of gender bias for the first 
time. Using Word Embedding Association Test method and an extended list of analyzed word categories, it was shown that Russian 
language word embeddings preserve and reproduce gender bias in various topics.

CREATING A SPOKEN CORPUS OF YAKUT-RUSSIAN CODE-SWITCHING
Petukhova A. A., Sokur E. O., National Research University Higher School of Economics, Moscow, Russia

This paper outlines a spoken corpus of Yakut-Russian code-switching based on the conversation during a board game session. The 
audio recordings were transcribed, aligned with the texts in ELAN and annotated according to the original tagging strategy that 
provides a further investigation of code-switching. The corpus is oriented to language contact research based on code-switching 
materials. The corpus uses a search platform tsakorpus and is available at the http://lingconlab.ru/cs_yakut/. The paper describes 
the process of corpus development, including technical imple-mentation, and presents case studies that use the corpus data.

PEREBRAT̕SJA AND PEREMESTIT̕SJA
Pimenova N., HSE University, Moscow, Russia

The paper deals with contexts and synonymy of the Russian verbs perebrat'sja and peremestit'sja including new usages reflected in cor-
pora. Subtle semantic and pragmatic differences assosiated with these verbs are analyzed. In the paper it is shown, that interpretation of 
verbs is inferred by context and can depend on animacy, grammatical features of nouns, physical features of the moving thing and path, 
manner of moving and even on benefits of moving. Perebrat'sja can implicate a longer distance, benefits of the new location (benefits 
for animate things and usefulness for inanimate things). Besides of the implication of a difficult path/ground the verb has a usage that 
includes the idea of motion with that of discreteness (motion in stages). The idea of a difficult path/ground can be neutralized for some 
agents (insects, spiders) because of the manner of their moving. Perebrat'sja can not be used for real things, persons and events moving 
into virtual worlds or between virtual worlds. However, such usage is possible for nouns denoting objects created in a virtual world.

1253



Pletenev 

REFLECTIONS OF SYNTACTIC STRUCTURES IN NONAUTOREGRESSIVE LANGUAGE MODELS
Pletenev S., HSE, Moscow, Russia

Since the popularization of the Transformer as a generalpurpose feature encoder for NLP, many studies have attempted to decode 
linguistic structure from its novel multihead attention mechanism. However, much of such work focused almost exclusively on 
autoregressive style of decoding. In this study, we present decoding experiments on Nonautoregessive models in order to test the 
generalizability of the claim that dependency syntax is reflected in attention patterns.

UWB@RUSHIFTEVAL MEASURING SEMANTIC DIFFERENCE AS 
PER-WORD VARIATION IN ALIGNED SEMANTIC SPACES
Přibáň P.†‡, Pražák O.†‡, Taylor S. E.‡, †NTIS – New Technologies for the Information Society; ‡Department of Computer 
Science and Engineering, Faculty of Applied Sciences, University of West Bohemia, Czech Republic

We present our system for measuring the lexical semantic change between corpora pairs, developed for the RuShiftEval competi-
tion. We measure semantic changes in a list of test words between three different corpora (for each pair), pre-Soviet, Soviet, and 
post-Soviet, each from a different time period. For each corpus, we train word embeddings, and we obtain linear transformations 
between the embedding spaces. Finally, we measure the similarity between the transformed vectors for each test word.

СODE-SWITCHING IN ONLINE COMMUNICATION OF THE RUSSIAN MIGRANTS IN GERMANY
Simanychev A. A., Russian State University for the Humanities, Moscow, Russia

In this paper, I built a grabber for posts from Russian migrants in the German community on the social network "Вконтакте" (vk.com) 
to retrieve cases of Russian-German code-switching. After manual disambiguation I compiled a small corpus of 810 posts, including 
425 different borrowed words, collocations, and clauses that I used to classify the cases of code-switching and to prove the hypothesis 
of the absence of non-functional code-switching in written speech. Also, the hypotheses put forward by Brehmer (2007) on the qual-
ity of German influence on the Russian language of immigrants were both partially refuted and confirmed.

THE USAGE OF GENDER-NEUTRAL FRIENDLY ADDRESSES IN THE RUSSIAN 
LANGUAGE ON THE EXAMPLE OF THE ADDRESS CHUVAK DUDE
Sobko E., High School of Economics, Moscow, Russia; Fufaeva I., Russian State University for the Humanities, Moscow, Russia

In this research friendly informal address chuvak is viewed as potentially gender-neutral: the one that can be used towards a per-
son regardless of his or her gender. The phenomenon was identified and described by analyzing two datasets: mass polling results 
and a collection of Twitter posts. According to the mass poll, chuvak is perceived as gender-neutral address by a third of the female 
respondents (mostly by women under 20). To get the other dataset, we used the MAXQDA application. As a result of this study, 47 of 
100 posts used chuvak to address a woman. These results may reflect natural processes in the modern Russian language associated 
with changes in the gender sphere.

USING GENERATIVE PRETRAINED TRANSFORMER-3 MODELS FOR 
RUSSIAN NEWS CLUSTERING AND TITLE GENERATION TASKS
Tikhonova M.†‡, Pisarevskaya D.†, Shavrina T.†‡§, Shliazhko O.†, †SberDevices, Sberbank, Moscow, Russia;  
‡National Research University Higher School of Economics, Moscow, Russia; §ANO «AI Research Institute», Moscow, Russia

The paper presents a methodology for news clustering and news headline generation based on the zero-shot approach and minimal 
tuning of the RuGPT-3 architecture (Generative Pretrained Transformer 3 for Russian). The solution is presented in a competition 
for news clustering, headline selection and generation. The following approaches are described: 1) zero-shot unsupervised classifi-
cation based on pairwise news perplexity: the method requires no training or model fine-tuning and yields 0.7 F1-measure. 2) fine-
tuning: news headlines generation with the best result 0.292 ROUGE and 0.596 BLEU.

RUSSIAN COMPARISON CONSTRUCTIONS WITH IDENTICAL WORD FORMS
Vilinbakhova E. L., St Petersburg University, Saint-Petersburg, Russia

The study is dedicated to Russian comparison constructions with identical word forms, such as dom kak dom lit. ‘a house like a 
house’. In the previous studies it was argued that the construction conveys the meaning of the correspondence of its referent to the 
stereotype, i.e. dom kak dom means ‘a (stereo)typical house’. However, it is shown that the stereotypical analysis does not account 
for of their all uses: they are successfully employed even in cases when the referent deviates from the stereotype or when the speaker 
lacks expertise to evaluate its correspondence to the stereotype. In order to provide an alternative analysis that covers all possible 
uses, it is suggested that comparison constructions with identical word forms (a) are subjective judgements, and (b) convey the 
meaning that the speaker considers the referent not worth or demanding any special attention in a positive or negative way. This 
proposal allows to incorporate stereotypical interpretation as a default inference, which is made by the addressee as a plausible 
explanation for the speaker’s opinion. However, the inference can be cancelled due to the contradicting evidence provided by the 
interlocutors’ common knowledge or contextual cues.

THESAURUS OF RUSSIAN ADJECTIVES, ORGANIZED INTO AN ARRAY OF LINEARLY ORDERED 
GROUPS OF SEMANTICALLY CLOSE WORDS, DENSELY PACKED ON THE FLAT SURFACE
Vvedensky V. L., RNC Kurchatov institute, Moscow, Russia

We split thesaurus of Russian adjectives into an array of semantic categories including words with close meaning. For compilation 
of the semantic categories we used Russian-English translations as the measures of proximity of word sense. The words can be 
divided into three domains, nearly equal in size, containing adjectives describing positive, neutral and negative qualities. Words in 
the groups are arranged in ordered lists, and these groups can be packed densely side by side. The whole thesaurus can be mapped 
onto a nearly circular patch of surface divided into three sectors. We conjecture that the emerging structure reflects representation 
of words in the human cortex.
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Zolotukhin 

DIGITAL ARCHIVE OF THE LITERARY MAGAZINE WITH THE PRE-REFORM 
SPELLING “OTECHESTVENNYE ZAPISKI” (1839–1884)
Zakovorotnaia E. M., Voloshina E. Y., Klyshinsky E. S., Kim J. L., Higher School of Economics, Moscow, Russia

The paper describes an initial version of the digital archive of the literary magazine with the pre-reform orthog-raphy «Otechestven-
nye Zapiski». Today, the corpus contains 10 XML-volumes of the literary magazine (~ 2 mil. words). The web-application of the digi-
tal archive allows users to search for words and lemmas in corpus and to edit magazine’s texts online. The future optimization of the 
digital archive includes expanding the composition of corpus and switching modes between pre-reform and modern orthography.

RUNORMAS-2021: A SHARED TASK ON RUSSIAN NORMALIZATION OF ANNOTATED SPANS
Zolotukhin D. D., Smurov I. M., ABBYY, Moscow, Russia

The paper presents result of the shared task on normalization of spans. The goal of the shared task is introduce datasets and to 
establish baseline for span normalization in Russian language on different data domains. The shared task introduces two datasets 
with annotated spans of different nature. The first consists of news articles from Vzglyad newspaper with marked up named entity 
spans to be normalized by participants. The second contains development strategies of Ministry of Economic Development with 
more generic spans to be normalized.  
 On total 6 teams participated in the shared task with best results achieved on the generic track 0.980 exact match and on named 
entity track 0.981 exact match. Detailed competition description, the data, and evaluation scripts are available at: https://github.
com/dialogue-evaluation/RuNormAS.
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