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Аннотация. В статье представлен обзор того, как интеллектуальный анализ 
текста используется для выявления скрытой информации в  исторических 
текстах. Внимание акцентируется на  методе тематического моделирования 
и моделях эмбеддингов слов. Статья иллюстрирует, как эти методы 
использовались в конкретных исторических исследованиях. Делается вывод о том, 
что интеллектуальный анализ текста является полезным инструментом для 
обнаружения скрытой информации в исторических текстах.
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Abstract. The article presents an overview of how text mining can be employed to reveal 
hidden information in historical texts. The attention is focused on the method of thematic 
modeling and word embedding models. The article illustrates how these techniques have been 
utilized in historical research. It concludes that text mining is a useful tool for uncovering 
hidden information in historical.
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На рубеже 1970‒80-х  гг. И.  Д.  Ковальчен-
ко сформулировал информационный подход 
к  историческим источникам. В основе этого 
подхода лежит представление о том, что истори-
ческие источники являются не просто записями 
событий или высказываний, но носителями ин-
формации об обществе и культуре, в  которых 
они создавались. Непосредственный создатель 
исторического источника отражает в нем мно-
гообразие взаимосвязей, присущих явлениям 

окружающего мира, что обусловливает безгра-
ничный объем информации как явной, так и 
скрытой. Анализ сведений, непосредственно 
выраженных в  историческом источнике, по-
зволяет выявлять скрытую информацию. Воз-
можность извлечения скрытой информации 
лимитируется только познавательными воз-
можностями исследователя и зависит от приме-
няемых им методов [1, с. 121‒134]. В последние 
годы произошли без преувеличения револю-
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ционные изменения в  области интеллектуаль-
ного анализа текста (англ. text mining)  — на-
правления искусственного интеллекта, целью 
которого является получение информации из 
неструктурированных текстовых данных на ос-
нове методов машинного обучения и обработки 
естественного языка. Это оказало большое вли-
яние на исследования в области гуманитарных 
наук. В исторической науке применение новых 
методов и технологий позволило выявлять и 
анализировать как явную, так и скрытую ин-
формацию о прошлом. Одним из наиболее ча-
сто используемых методов интеллектуального 
анализа текста стало тематическое моделиро-
вание, а  передовой технологией кодирования 
текста — эмбеддинги слов. Цель этой статьи — 
проанализировать использование тематическо-
го моделирования и моделей эмбеддингов слов 
для обнаружения скрытой информации в исто-
рических текстах, включая их преимущества 
и ограничения, а также привести примеры их 
применения в исторических исследованиях.

Тематическое моделирование  — это метод 
машинного обучения, который позволяет про-
анализировать большую текстовую коллекцию 
и определить, к каким темам относится каждый 
её документ и какие слова составляют каждую 
тему. Под темой понимается перечень слов, ча-
сто совместно встречающихся в отдельном до-
кументе. В настоящее время предложено множе-
ство разнообразных алгоритмов тематического 
моделирования  [4, с. 63], но самым популяр-
ным, благодаря большому количеству хорошо 
задокументированных инструментов, остается 
латентное размещение Дирихле, предложенное 
ещё в  2003  году  [5]. Тематическое моделиро-
вание стало полезным инструментом в  самых 
разных областях исследований  [7]. Ключевым 
преимуществом метода является возможность 
анализировать скрытую тематическую струк-
туру огромного объема текстовых документов 
и отслеживать эволюцию этих тем с  течением 
времени. Подчеркнем, что исследователь изна-
чально не знает, какие темы и в  каком объеме 
присутствуют в анализируемых текстах, именно 
поэтому при использовании тематического мо-
делирования речь идет о выявлении скрытой, 
неявной тематической структуры текстовой 
коллекции. Первым академическим историче-
ским исследованием, использующим это метод, 

стала статья Д. Ньюмана и Ш. Блок 2006 года «Ве-
роятностная тематическая декомпозиция аме-
риканской газеты восемнадцатого века», посвя-
щенная анализу тематики газеты Pennsylvania 
Gazette в период с 1728 по 1800 год [16]. Авторы 
проанализировали тексты общим объемом 25 
миллионов слов в статьях и рекламных объяв-
лениях, отражающих повседневную жизнь не-
скольких поколений до, во время и после осно-
вания Соединенных Штатов Америки. Другим 
классическим примером стало использование 
К.  Блевинсом тематического моделирования 
для анализа дневника акушерки Марты Бал-
лард (1735–1812), которая делала записи более 
27 лет, включая эпоху Войны за независимость 
в  США  [6]. К.  Блевинс сосредоточился на  вы-
явлении взаимосвязи между появлением тем 
в дневнике и течением времени. Это позволило 
ему выявить интересные закономерности в по-
вседневной жизни и коммуникации акушерки. 

С 2010  года наметился рост интереса к  те-
матическому моделированию со стороны гума-
нитариев  [21, p. 2]. Объектом анализа помимо 
периодических изданий и дневников чаще всего 
становятся коллекции писем  [15], хроники  [2], 
записи парламентских дебатов  [11] и судебные 
решения [10].

Необходимо принимать во внимание, что 
результат тематического моделирования но-
сит вероятностный характер. Большинство 
алгоритмов являются разновидностью мето-
дов машинного обучения без учителя. Итог их 
применения сильно зависит от того, как будет 
предварительно обработан текстовый корпус и 
выбранны параметры моделирования. В насто-
ящее время не выработано единого мнения ни 
по  предобработке текста, ни по  подбору пара-
метров моделирования [3, с. 10]. Одна из самых 
больших проблем  — выбор оптимально коли-
чества тем. Тематическая модель, построенная 
несколько раз с  одинаковыми настройками, 
на  одних и тех же данных вполне может дать 
разное распределение тем по документам и слов 
по темам [17, p. 437]. Такая неустойчивость ре-
зультатов моделирования составляет основное 
ограничение метода. В гуманитарных иссле-
дованиях тематическое моделирование часто 
характеризуют как пример «дальнего чтения» 
(англ. distant reading) — подхода литературоведа 
Ф. Моретти, базирующегося на количественном 
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анализе объемных текстовых коллекций, и про-
тивопоставляют его привычному «пристально-
му чтению» (англ. close reading) [4]. Однако для 
получения интерпретируемых результатов от 
исследователя требуется не только понимание 
технических аспектов работы алгоритма, но и 
детальное знакомство с контекстом, в котором 
был создан исторический текст. По этой при-
чине в исторической науке тематическое моде-
лирование в  настоящее время не используется 
как самостоятельный метод исследования, а 
лишь в сочетании с традиционными методами 
внимательного чтения. Такой подход сочетает 
в себе сильные стороны количественных и каче-
ственных методов, обеспечивая более глубокий 
уровень анализа [3, с. 11].

Значимой тенденцией в области компьютер-
ного анализа исторических текстов является все 
более широкое использование для кодирования 
текстов распределенных векторных представ-
лений слов, известных как эмбеддинги слов. 
Модели эмбеддингов слов кодируют семантику 
слов и семантические отношения между ними 
на основе контекста, представляя каждое слово 
как вектор в плотном векторном пространстве. 
Под контекстом в  данном случае понимается 
несколько слов, окружающих целевое. Слова, 
которые встречаются в  сходных контекстах, 
расположены в векторном пространстве близко 
друг к другу, а слова, встречающиеся в разных 
контекстах, находятся сравнительно дальше 
друг от друга [14, p. 136‒137]. Для измерения се-
мантической близости слов чаще всего исполь-
зуется мера косинусного сходства  — косинус 
угла между векторами слов. Модели эмбеддин-
гов слов создаются путем обучения нейронной 
сети на  объемном текстовом корпусе, а затем 
могут использоваться для различных задач ин-
теллектуального анализа текстов, таких как се-
мантический анализ слов, морфологический 
анализ, синтаксический анализ, машинный пе-
ревод, анализ тональности текста, определении 
авторства и другие. Высказываются предполо-
жения, что использование эмбеддингов слов 
в  гуманитарных исследованиях в  ближайшие 
годы значительно расширится [12, p. 448]. 

Существенным свойством моделей эмбед-
дингов слов, используемым в  исторических 
исследованиях, является то, что они позволя-
ют проследить изменения с  течением времени 

значения слов, а также идей и понятий, пере-
даваемых словами. Обучение и анализ моделей 
эмбеддингов слов стало фундаментальной ин-
новацией для исторической семантики. Обна-
ружение семантических изменений дает цен-
ную информацию о социальных и культурных 
изменениях в обществе [13]. Другим направле-
нием использования эмбеддингов слов стало 
выявление и изучение эволюции гендерных, эт-
нических и социальных стереотипов [8; 9], про-
явление которых традиционными способами 
фактически не фиксируется.

Характерным примером и образцом исполь-
зования диахронических моделей эмбеддингов 
слов для выявления семантических измене-
ний служит недавняя статья Н.  Педраццини и 
Б.  Макгилливрей «Машины в  СМИ: семанти-
ческое изменение лексики механизации в  бри-
танских газетах XIX века» [18]. В статье впервые 
предпринят масштабный анализ семантических 
изменений на  протяжении XIX века, терминов 
английского языка, относящихся к сфере меха-
низации (traffic, trade, train, coach, wheel, railway, 
matches, bulb, gear, stamp). Анализ опирается 
на корпус британских газет XIX–начала XX ве-
ков объемом 4,6  миллиарда слов. Авторы обу-
чили 12 моделей эмбеддингов слов отдельно для 
каждого десятилетия с 1800 по 1910 годы. На их 
основе они смогли проследить изменения в зна-
чении слов с течением времени, определить по-
воротные моменты, а полученные результаты 
сравнили с  предыдущими лингвистическими 
исследованиями, использующими традицион-
ные методы. В итоге авторы пришли к выводу, 
что применение моделей эмбеддингов слов для 
обнаружения сематических изменений дало ре-
зультаты, совпадающие с  наблюдениями, сде-
ланными традиционными методами. Причем 
в некоторых случаях им удалось уловить семан-
тические изменения, не идентифицированные 
в предыдущих исследованиях.

К настоящему времени был предложен це-
лый ряд алгоритмов построения моделей эм-
беддингов слов, таких как word2vec, FastText 
или GloVe, но для реализации любого из них 
необходим большой текстовый корпус. Объем 
такого корпуса обычно составляет несколько 
миллионов слов. Для большинства историков 
такое количество оцифрованного материала не-
доступно. В этом состоит основное ограничение 
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для использования эмбеддингов слов в  исто-
рических исследованиях. Кроме того, необхо-
димым условием использования эмбеддингов 
слов является дополнение исследования этапом 
оценки построенной модели, что составляет от-
дельную проблему в интеллектуальном анализе 
текста [22, p. 235‒236]. Наконец, из-за зависимо-
сти моделей эмбеддингов слов от алгоритмов, 
которые не всегда могут давать согласованные 
результаты в разных наборах данных или кон-
текстах, интерпретация полученных результа-
тов требует тщательного анализа при принятии 
выводов на их основе. Несмотря на сложности, 
в последние годы наблюдается всплеск интере-
са к использованию моделей эмбеддингов слов 
в  исторических исследованиях, в  связи с  ра-

стущей доступностью исторических корпусов 
в  цифровой форме. В частности, появились 
модели для таких языков как латинский [20] и 
древнегреческий [19].

Достижения в  области интеллектуального 
анализа текстов продолжают открывать но-
вые возможности и направления исследований 
исторических источников. Метод тематическо-
го моделирования и модели эмбеддингов слов 
являются популярными и полезными инстру-
ментами анализа больших объемов текстовых 
данных, помогающими выявить в них неявную 
информацию. В то же время их применение 
требует осторожности и понимания техниче-
ских аспектов работы алгоритмов машинного 
обучения.
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