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Аннотация  

В работе рассмотрено представление семантической структуры производ-

ных слов в языковых моделях, учитывающее внутрисловные синтагматические 

отношения между словообразовательными морфемами. Эксперименты прово-

дились с привлечением морфемных моделей НейроКРЯ, а также моделей 

fastText и ruRoBERTa. Проверена гипотеза о композициональности производных 

слов, представляемых в виде агрегированных векторов морфем, а также выпол-

нено сравнение представлений семантических отношений с помощью морфем-

ных векторов fastText и стандартных векторов подслов в модели ruRoBERTa. По-

лученные результаты указывают на умеренную чувствительность векторов 

fastText к синтагматическим связям между морфемами и словообразователь-

ным типам. Установлено также что агрегация морфемных векторов в fastText 

улучшает регистрацию семантических отношений между словами, связанными 

словообразовательными отношениями, по сравнению с агрегацией векторов 

подслов в модели ruRoBERTa. 

Стандартные токенизаторы BPE (Byte-Pair Encoding) и WordPiece, применя-

емые в моделях семейства Transformer, являются слабоинтерпретируемыми 

в отношении языковых данных, поскольку в них сегменты слов не всегда соот-

ветствуют морфемам. Исследовательская проблема состоит в необходимости 

оценки того, в какой мере современные языковые модели способны регистри-

ровать лингвистические признаки, характеризующие отношения производных 

слов в словообразовательных гнездах.  
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В работе оценена способность предсказывающих моделей распределен-

ных векторных вложений воспроизводить синтагматические связи между мор-

фемами внутри производных слов и на уровне словообразовательных гнезд в 

русском языке. 

Полученные результаты стимулируют разработку нейросетевых архитек-

тур, учитывающих синтагматические отношения между морфемами, совершен-

ствование морфемных токенизаторов и их интеграцию в языковые модели. 

Ключевые слова: языковая модель, морфемный анализ, словообразова-

тельные способы, композициональность. 

ВВЕДЕНИЕ 

На сегодняшний день ни одна задача обработки естественного языка не 

обходится без применения методов векторизации текстовых данных и интегра-

ции больших языковых моделей в лингвистические процессоры. Современные 

подходы к анализу текстов пользуются большой популярностью благодаря появ-

лению вычислительных ресурсов, позволяющих обработать большие объемы 

данных, что обеспечивает высокое качество моделей и верификацию результа-

тов. В то же время все больше вопросов возникает в связи с интерпретируемо-

стью внутренних представлений моделей и их соответствием языковым едини-

цам различных уровней, в том числе морфем [1]. Токенизаторы классов BPE 

и WordPiece, используемые в моделях семейства Transformer, являются слабо-

интерпретируемыми, поскольку выделяют сегменты слов, не всегда соответству-

ющие морфемам. Во многих работах было показано положительное влияние 

морфемной токенизации на качество генерации текстов с использованием при-

емов перефразирования, суммаризации, упрощения в языках с богатыми слово-

образованием и словоизменением (русский, белорусский, сербский, чешский, 

финский, эстонский и т. д.). Кроме того, морфемный анализ может положи-

тельно влиять на качество морфологической аннотации текстов и генерации 

морфологических форм слов [2–6]. Несмотря на это, исследование внутренней 

структуры слова в русскоязычных языковых моделях недостаточно широко пред-

ставлено в публикациях.  
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Цель настоящего исследования состояла в оценке способности предсказы-

вающих моделей распределенных векторных вложений воспроизводить синтаг-

матические связи между морфемами внутри производных слов и на уровне сло-

вообразовательных гнезд в русском языке. В ходе исследования проверялась ги-

потеза о композициональности производных слов при агрегации морфемных 

векторов. 

В статье дан обзор аналогичных исследований, описан исследовательский 

набор данных, обоснован выбор моделей fastText и ruRoBERTa, представлены 

способы агрегации векторов производных слов, а также проведены анализ ре-

зультатов сравнения агрегированных векторов для исследовательского набора 

данных в моделях и оценка способности моделей fastText и ruRoBERTa воспро-

изводить семантические отношения внутри словообразовательных гнезд. Полу-

ченные результаты подтверждают перспективность учета границ морфем в раз-

работке токенизаторов для языковых моделей.   

БЛИЗКИЕ ПО ТЕМАТИКЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Вычислительные аспекты нашего исследования согласуются с тенденци-

ями развития языкового моделирования как задачи искусственного интеллекта, 

в то время как лингвистические основания связаны с особым направлением 

в формальной лингвистике, а именно с генеративной морфологией, применяю-

щей аппарат формальных грамматик в описании процессов деривации [7], и тео-

рией гипосинтаксиса, объясняющей природу синтагматических отношений 

между морфемами [8]. Для русского языка, для которого характерны богатая 

морфологическая система, развитые словоизменение и словообразование, 

особо важно, что производные слова обладают дискретной структурой как 

в плане выражения, так и в плане содержания. Значение производного слова 

возникает в результате воздействия словообразовательного аффикса на произ-

водящую основу. Это дает основания считать внутрисловные связи между мор-

фемами разновидностью синтаксических отношений, поэтому, производное 

слово может рассматриваться как аналог словосочетания и предложения [9–12]. 

Интеграция генеративного и традиционного подходов к описанию семантики 

производного слова реализована в деривационных моделях, использующих па-

дежно-ролевой подход [13–15]. Тем самым в указанных работах рассмотрена 
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проблема композициональности семантики производных слов, но вне задачи 

обучения и применения языковых моделей. 

С возможностью введения в корпусы текстов словообразовательной раз-

метки (в частности, в НКРЯ) и учета деривационных связей в компьютерных те-

заурусах типа WordNet задача моделирования словообразовательных отноше-

ний стала более реалистичной. В условиях ограниченных обучающих данных 

применимы обучение без учителя и статистические подходы, в частности, в ин-

струменте Morfessor [16] реализован алгоритм вероятностной сегментации слов 

на морфемы, адаптируемый к различным языкам (финский, турецкий, эстон-

ский, русский и т. д.).  

При наличии обучающих данных высокие результаты обеспечиваются ал-

горитмами глубинного обучения. В частности, для русского языка существует 

группа нейросетевых моделей, обученных под задачу морфемной сегментации 

и классификации: CNN, LSTM, GBDT, BERT [2–6]. Нейросетевая классификация 

морфем состоит в присвоении части слова одной из специальных меток: пре-

фикса, корня, суффикса, окончания и т. д.  

В работах [2, 3] представлены программный комплекс 

RussianMorphParsing [17] и набор данных RuMorphs-Lemmas, в [6] – инструмент 

и модели ruMorpheme [18], в серии публикаций [4, 5] и репозитории Neuromod-

els [19] – нейросетевые модели семейства BERT и словари, используемые в про-

екте НейроКРЯ. Недавно были представлены исследования, в которых рассмат-

ривались токенизаторы для моделей семейства Transformer, основанные на сег-

ментации слов на морфемы [20–22]. Было показано, что благодаря такой страте-

гии они помогают повысить качество в решении различных лингвистических за-

дач в отличие от обычных BPE-токенизаторов, которые при сегментации слов не 

учитывают границы морфем.  

Несмотря на разнообразие решений задачи морфемной сегментации 

и классификации, до сих пор не решен вопрос о представлении синтагматиче-

ских связей между морфемами в производных словах и отношений производно-

сти в словообразовательных гнездах. В настоящей работе предложено решение 

этих проблем. 
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ЭКСПЕРИМЕНТ 

Данные 

В качестве источника данных для серии экспериментов были использо-

ваны «Школьный словарь строения слов русского языка» З. А. Потихи объемом 

около 25 тыс. слов [23] и «Морфемно-орфографический словарь русского языка» 

А. Н. Тихонова объемом около 100 тыс. слов [24]. При отборе материала из этих 

источников учитывалась частотность целевых слов, а также репрезентативность 

их словообразовательных гнезд с точки зрения разнообразия словообразова-

тельных способов. Мы также учитывали возможные разночтения в вариантах 

морфемной сегментации, представленных в разных источниках. По этим крите-

риям были выбраны семь словообразовательных гнезд для существительных: 

свет, лес, вода, дом, слово, земля и снег. Объем гнезд для каждого производя-

щего слова составлял примерно 50 лексических единиц. Общее число производ-

ных составляет более 350 лексических единиц. В каждом из гнезд представлены 

префиксально-суффиксальный, суффиксальный, префиксальный, сложно-суф-

фиксальный словообразовательные способы, а также сложение основ (табл. 1), 

что позволило исследовать чувствительность языковых моделей к словообразо-

вательным способам.  

Табл. 1. Данные по словообразовательным гнездам. 

Словообразовательный  

способ 
СВЕТ ЛЕС ВОДА ДОМ СЛОВО ЗЕМЛЯ СНЕГ 

Префиксно-суффиксальный 13 10 9 11 9 13 10 

Суффиксальный 10 11 9 12 12 13 12 

Префиксальный 6 5 1 0 1 2 0 

Сложение основ 10 11 13 11 10 11 10 

Сложно-суффиксальный 10 10 19 11 12 11 11 

Общее количество 49 47 51 45 44 50 43 

 

Умеренные объемы данных обусловлены тем, что на данном этапе иссле-

дования отсутствует такой инструмент, с помощью которого можно автоматизи-

ровать процесс сбора производных слов из предложенных выше словарей для 

составления гнезд. На величину гнезда влияет также исключение слов, которые 
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при одинаковом словообразовательном способе имеют различные окончания 

(например, в паре светлый – светлая оставляем первое слово). 

Модели 

Нейросетевые морфемные модели CNN, LSTM, GBDT, BERT в комбинации 

со словарными данными позволяют достичь при решении задачи морфемной 

сегментации значений F-меры на уровне 0.99. Модели MorphBERTa, разработан-

ные НейроКРЯ [19], показывают на сегодняшний день наилучшие результаты 

в задачах определения морфемных границ и назначения морфемных меток. Од-

нако, несмотря на свои преимущества, они имеют некоторые ограничения.  

Во-первых, модели MorphBERTa не обучались для задачи распознавания 

границ предложений и не адаптированы для разрешения неоднозначности не-

которых грамматических характеристик слов в контексте (например, слово-

форма пора в зависимости от синтаксической структуры предложения может 

быть аннотирована либо как предикативное наречие, либо как существитель-

ное).  

Во-вторых, модели MorphBERTa не предназначены для распознавания 

словообразовательных способов (например, учащийся прич. → сущ.). Эти 

наблюдения требуют пересмотра исследовательского набора данных при под-

готовке экспериментов. 

Для проверки гипотезы о композициональности производных слов при аг-

регации морфемных векторов мы рассмотрели группу моделей из семейства 

fastText [25], которые не были дообучены для обработки морфемной информа-

ции. Благодаря обучению на n-граммах (последовательностях графем внутри 

слов) модели fastText способны распознавать слова, отсутствующие в обучаю-

щих данных, и делать предсказания в отношении несловарных слов. Из пред-

обученных моделей для русского языка были использованы geowac_lemmas и 

geowac_tokens с размером окна 5 и размерностью вектора 300 [26]. Дополни-

тельно был проведен эксперимент с моделями Transformer для оценки способ-

ности моделей воспроизводить семантические отношения внутри словообразо-

вательных гнезд. Из семейства BERT мы выбрали ruRoBERTa-large [27, 28] как аль-

тернативу составной модели fastText и MorphBERTа, не содержащую информа-
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цию о морфемном членении и разметке. В качестве токенов ruRoBERTa-large ко-

дирует подслова. Токенизация проводится с помощью алгоритма BPE, который 

разбивает входные слова на подстроки и ранжирует их таким образом, что в сло-

варе модели сохраняются наиболее частотные последовательности символов, 

которые далеко не всегда соответствуют морфемам. 

Методы и метрики 

В экспериментах были использованы следующие методы агрегации векто-

ров производных слов. Для каждого слова в словообразовательном гнезде были 

сформированы три вектора: вектор производного слова, вектор из композиции 

морфем, а также вектор основы. Для вектора композиции агрегация проводи-

лась одним из трех способов: это усреднение, сумма и выбор максимальной ко-

ординаты. Далее вычисляли следующие косинусные метрики, которые затем со-

бирались для каждого гнезда в отдельные выборки:  

 

КМ-1: cos𝑖𝑛𝑒(𝑤, 𝑎𝑔𝑔𝑟(𝑚𝑖)); 

КМ-2: 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒(𝑤 −  𝑎𝑔𝑔𝑟(𝑚𝑖), 𝑠), где  

w – вектор слова, s – вектор основы слова,  

{mi} – морфемный ряд, aggr = ['mean', 'sum', 'max']. 

 

На первом этапе сравнивали способы агрегации векторов морфем в паре 

моделей fastText, из которых модель geowac_tokens была обучена на словофор-

мах, а geowac_lemmas – на леммах. По данным, полученным по каждому из сло-

вообразовательных гнезд, выполняли дисперсионный анализ и его аналоги (те-

сты Краскела и Уелча) с целью проверки соотношения между словообразова-

тельными способами и значениями косинусной метрики, а также выбора тех 

словообразовательных способов, которые лучше других представлены в моде-

лях. Данный анализ проводился со значением p-value, равным 5%. Аналогичные 

шаги были также выполнены и для модели ruRoBERTa-large. 
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РЕЗУЛЬТАТЫ 

Проверка гипотезы о композициональности производных слов 

при агрегации морфемных векторов 

В ходе первого эксперимента было установлено, что обе модели fastText, 

обученные на словоформах и леммах, при использовании агрегации морфем-

ных векторов методом усреднения дают наилучшие результаты. При этом зна-

чение косинусной метрики в целом не превышает 0.5, что означает умеренную 

степень близости между вектором слова и агрегированным вектором морфем. 

На рис. 1 представлены графики изменений значения косинусной метрики в сло-

вообразовательном гнезде слова свет. 

 

(а)                                                                       (б) 

Рис. 1. Косинусные значения для агрегаций векторов морфем 

в словообразовательном гнезде свет: а) КМ-1, б) КМ-2. 

Было исследовано соотношение между словообразовательными спосо-

бами и значениями косинусной метрики для агрегированных векторов. Отдель-

ные словообразовательные способы и их значения метрики КМ-1 для словооб-

разовательных гнезд представлены на ящиках с усами (рис. 2а – сравниваются 

векторы морфем, рис. 2б – сравниваются вектор основы и разность вектора 

слова и сводного вектора морфем). Следует заметить, что словообразователь-

ный способ, связанный со сложением основ слов, показывает самые высокие ре-

зультаты по метрике КМ-2 в случае агрегации морфемных векторов методом 
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усреднения. Это означает, что модели fastText могут обрабатывать многооснов-

ные слова, имеющие слитное написание (например, золотоискатель, Роспо-

требнадзор). Однако такая закономерность не наблюдается для метрики КМ-1. 

Например, для слова вода наиболее высокие косинусные метрики соответ-

ствуют группе суффиксальной словообразовательной модели.  

 

  

(а)                                                                       (б) 

Рис. 2. Распределение словообразовательных способов  для словообразова-

тельного гнезда свет: а) КМ-1, б) КМ-2. 

Для проверки влияния способа словообразования на значение косинусной 

метрики может быть применен дисперсионный анализ при условии, что распре-

деление исследуемых данных подчиняется нормальному закону. Если в выбор-

ках обнаруживались выбросы, часть из них исключалась, если они возникли 

вследствие ошибок модели НейроКРЯ. Например, для производящего слова сло-

варь модель вернула морфемный ряд, состоящий только из одного корня сло-

варь, что не соответствует правильному разбору, в котором выделяется суффикс 

-арь. 

Для всех словообразовательных гнезд у fastText значения косинусных мет-

рик КМ-2 оказались выше, чем КМ-1 (табл. 2). Более того, по результатам стати-

стического сравнения двух моделей fastText для КМ-2 лучше всего подходит мо-

дель, обученная на леммах. Тем самым гипотеза о композициональности под-

тверждается при сравнении основы слова с разностью вектора слова и сводного 

вектора морфем. Однако, если исходить из значений косинусной метрики, связь 
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между вектором слова и агрегацией векторов морфем менее очевидна. Для 

определения сходства между агрегированными морфемами и словоизмени-

тельными аффиксами (прежде всего, флексии) рассчитывалась косинусная бли-

зость их векторов. Оказалось, что при усреднении векторов морфем выделялось 

только 30% флексий, для которых значения косинусной метрики были выше 0.7. 

Это указывает на слабую взаимосвязь между агрегированными морфемами и 

флексиями, а также позволяет предположить, что агрегированный вектор спосо-

бен нести в себе более сложную информацию, чем вектор отдельной морфемы. 

Однако метрики модели ruRoBERTa-large имеют иные показатели: здесь значе-

ния КМ-1 выше, чем значения КМ-2, более того, КМ-1 у ruRoBERTa-large значи-

тельно выше КМ-1 у fastText. В свою очередь, это может говорить о том, что мо-

дель семейства BERT лучше распознает словообразовательные признаки, чем 

fastText. С другой стороны, связь между словом и композицией его морфем в 

КМ-1, оцениваемая через косинусную метрику, не является сильной. Иными сло-

вами, мы не можем в этом случае ни подтвердить, ни опровергнуть гипотезу 

композициональности. 

Табл. 2. Средние значения косинусной метрики для двух экспериментов. 

Модели ВОДА ЗЕМЛЯ СВЕТ ЛЕС ДОМ СЛОВО СНЕГ 

Объем гнезда 51 50 49 47 45 44 43 

fastText КМ-1, 

mean 

0.423 0.526 0.456 0.485 0.46 0.479 0.512 

geowac_lemma КМ-2, 

mean 

0.797 0.71 0.757 0.723 0.69 0.668 0.743 

ruRoBERTa-large КМ-1, 

mean 

0.646 0.708 0.696 0.707 0.703 0.682 0.741 

subword aggrega-

tion = mean 

КМ-2, 

mean 

0.387 0.371 0.384 0.379 0.332 0.331 0.364 

 

Итак, результаты проведенного эксперимента подтверждают, что предска-

зывающие модели распределенных векторных вложений недостаточно полно 

воспроизводят синтаксические отношения между морфемами и поэтому не мо-

гут представлять композиционную семантику производных слов при агрегации 
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морфемных векторов. Таким образом, наша гипотеза не подтверждена. Полу-

ченные результаты стимулируют исследования, направленные на поиск 

нейросетевых архитектур, которые позволили бы обучить искомые модели. На 

возможность решения такой задачи указывает и то, что в языковых моделях вос-

производятся синтагматические отношения внутри предложений. Это означает, 

что при наличии соответствующей разметки на уровне морфемики и морфоло-

гии модели смогут интерпретировать подобные связи и внутри слова.  

Оценка способности моделей воспроизводить семантические 

отношения внутри словообразовательных гнезд 

Дополнительно был проведен второй эксперимент, направленный на 

сравнение моделей fastText и ruRoBERTa в задаче установления семантических 

связей между словами в словообразовательных гнездах с опорой на векторы 

подслов и морфем. Результаты представлены на рис. 3. Очевидно, что для мо-

дели fastText родовидовые отношения и дифференциация по признаку пола яв-

ляются однонаправленными и более близкими, чем в модели ruRoBERTa (ср. 

векторы для лемм кошка, котенок; кот и киса более компактно расположены 

в fastText и более рассредоточены в пространстве ruRoBERTa). Значит, модель 

ruRoBERTa регистрирует семантическую близость векторов слов без учета их 

морфемного состава и словообразовательных отношений, тогда как векторы 

fastText передают информацию как о близости лексических значений слов, так 

и об их внутренней форме (в понимании А. А. Потебни). 
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(а)                                                                    (б) 

Рис. 3. Векторизация целевых слов: а) в ruRoBERTa; б) в fastText. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В ходе исследования была предпринята попытка оценить способность рус-

скоязычных языковых моделей воспроизводить синтагматические связи между 

морфемами внутри производных слов и на уровне словообразовательных гнезд. 

Основное внимание было сосредоточено на проверке гипотезы о композицио-

нальности производных слов при агрегации векторов морфем. 

Эксперименты с моделями fastText и ruRoBERTa-large показали, что 

наилучшие результаты могут быть получены с использованием усреднения для 

агрегации векторов морфем, при этом сравнение вектора основы с разностью 

вектора слова и агрегированного вектора морфем демонстрирует более высо-

кие значения, чем сравнение вектора слова с агрегированным вектором мор-

фем. 

Эксперимент по оценке способности моделей воспроизводить семантиче-

ские отношения внутри словообразовательных гнезд показал, что модель 

fastText лучше передает информацию как о близости лексических значений слов, 

так и об их внутренней форме, в то время как модель ruRoBERTa-large регистри-

рует семантическую близость векторов слов без учета их морфемного состава и 

словообразовательных отношений. 

Гипотеза о композициональности производных слов при агрегации мор-

фемных векторов не получила однозначного подтверждения. Как показал экспе-

римент с моделями fastText, наилучшие результаты агрегации векторов морфем 
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достигаются с использованием усреднения, при этом сравнение вектора основы 

с разностью вектора слова и агрегированного вектора морфем дает более высо-

кие значения близости, чем сравнение вектора слова с агрегированным векто-

ром морфем. При оценке семантических связей слов внутри словообразователь-

ных гнезд модель fastText подтвердила способность учитывать как близость зна-

чений слов, так и их словообразовательные связи, тогда как модель ruRoBERTa 

воспроизводит преимущественно лексико-семантические отношения.  

Перспективы развития настоящего исследования связаны с разработкой 

специализированных нейросетевых архитектур, учитывающих синтагматиче-

ские отношения между морфемными сегментами внутри слов, совершенствова-

нием морфемных токенизаторов, интегрируемых в языковые модели, расшире-

нием наборов данных для решения вышеуказанных задач, а также с развитием 

комбинированных подходов, объединяющих преимущества моделей семейств 

fastText и BERT.  
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Abstract 

The paper discusses semantic structure representation of derivatives in lan-

guage models, taking into account the intraword syntagmatic relations between der-

ivational morphemes. Experiments were conducted using morphemic models devel-

oped by the Russian National Corpus (RNC), as well as fastText and ruRoBERTa mod-

els. The study is aimed at the verification of the hypothesis dealing with composition-

ality of derived words which are represented as aggregated morpheme vectors. In 

experiments we explore the representation of semantic relationships using fastText 

morpheme vectors and standard subword vectors in ruRoBERTa. The results indicate 

moderate sensitivity of fastText vectors to syntagmatic relations between mor-

phemes as well as to derivational types. At the same time, it was found that aggregat-

ing morpheme vectors in fastText provides better representation of semantic rela-

tions between words compared to aggregating subword vectors in ruRoBERTa. 

Standard BPE (Byte-Pair Encoding) and WordPiece tokenizers used in Trans-

former-based models are poorly interpretable with respect to linguistic data, as word 

segments do not always correspond to morphemes. The research problem lies in the 

need to assess the extent to which modern language models can capture linguistic 

features that characterize the relationships of derived words within word-formation 

families. The aim of the study is to evaluate the ability of predictive distributed vector 

embedding models to reproduce syntagmatic connections between morphemes 

within derived words and at the level of word-formation families in the Russian lan-

guage. 

The obtained results encourage the development of neural network architec-

about:blank
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tures that take into account syntagmatic relations between morphemes, the improve-

ment of morpheme tokenizers, and their integration into language models. 

Keywords: language models, morphemic analysis, word-formation methods, 

compositionality. 
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