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В статье рассматривается задача тематического анализа научно-популярных текстов об атомной 
энергетике на основе метода граф-моделирования семантических зависимостей, использующего 
контекстные векторные представления. После предобработки корпуса тексты переводятся в кон-
текстные векторные представления, затем документы группируются на тематические кластеры веро-
ятностным методом на основе смеси гауссовых распределений. На множестве полученных кластеров 
формируется взвешенный граф, в вершинах которого расположены темы, а веса рёбер отражают ин-
тенсивность их совместной встречаемости в отдельных документах. Качество кластеризации и струк-
туры графа оценивается с использованием показателей когерентности тем, модульности разбиения 
и силуэтного коэффициента, что обеспечивает комплексную количественную характеристику полу-
ченной тематической структуры. Анализ топологии графа демонстрирует иерархическое разбиение 
тематического пространства корпуса на крупные содержательные области и позволяет идентифи-
цировать семантически центральные темы. Полученные результаты подтверждают эффективность 
предложенного метода граф-моделирования семантических зависимостей на основе контекстных 
векторных представлений для тематического анализа специализированных текстовых коллекций.
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атомная энергетика, когерентность тем.
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ВВЕДЕНИЕ

Тематическое моделирование текста позволяет автоматически выявлять скрытые темы в боль-
ших корпусах документов. Классическая модель LDA, широко использовавшаяся ранее, обладает 
рядом ограничений: она предполагает априорные распределения слов по темам, независимость до-
кументов от тем и упрощённую стохастическую природу текста. Эти допущения могут не отражать 
сложных семантических связей в реальных данных, что ухудшает качество получаемых тем. Кроме 
того, традиционные вероятностные модели плохо справляются с коллаборативными и длиннохво-
стыми структурами лексики, характерными для специализированных областей науки и техники.

Современные подходы преодолевают эти ограничения за счёт гибридных методов. В частности, 
использование контекстных эмбеддингов (например, на основе трансформеров) позволяет учиты-
вать семантическое сходство слов и документов и значительно повышать когерентность выделен-
ных тем. Так, модели типа BERTopic совмещают языковые эмбеддинги с алгоритмами снижения 
размерности и плотностной кластеризацией, обеспечивая более осмысленные тематические груп-
пы. Показано, что такие нейросетевые модели выдают темы более высокого качества по метрикам 
когерентности по сравнению с LDA.

Наряду с этим растёт интерес к графовым представлениям тематических отношений. В графо-
вых моделях текста вершины могут соответствовать словам или документам, а рёбра описывают 
семантические и синтаксические связи. Например, Graph-Based Topic Model (GBTM) конструирует 
граф со словами как узлами и использует алгоритмы графовой кластеризации для выделения тем. 
Такой подход лучше захватывает локальные и глобальные семантические отношения между слова-
ми, чем чисто вероятностные модели. Аналогично, в модели NET-LDA строится граф семантической 
близости документов, после чего кластеры этого графа интегрируются в LDA, что позволяет объеди-
нить лексически разные, но семантически связанные тексты. Это повышает интерпретируемость и 
когерентность тем при разреженных тематических пространствах.
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Таким образом, современное состояние темы характеризуется активным переходом от чисто 
статистических моделей к гибридным решениям, сочетающим эмбеддинги и графовые алгоритмы. 
В литературе описаны подходы, в которых эмбеддинги используются для очистки и обогащения 
графовых моделей (например, фильтрация шумовых связей в графах основана на косинусной бли-
зости эмбеддингов). Кроме того, сравнительные исследования показывают, что для кратких текстов 
и специализированных доменов часто эффективнее применять комбинированные методы, объеди-
няющие методы тематического моделирования с контекстными эмбеддингами и алгоритмами кла-
стеризации. Настоящая работа развивается в этом направлении. Цель исследования – разработать 
методологию графового тематического моделирования текстов атомной энергетики и проверить её 
на корпусе новостей отрасли.

 ЛИТЕРАТУРНЫЙ ОБЗОР

Работы последних лет демонстрируют успешное применение нейросетевых моделей к тематиче-
скому анализу текстов в прикладных задачах [1, 2]. Qiu с соавт. предложили метод тематического мо-
делирования на основе prompt learning, показавший улучшение в обходе структурных ограничений 
LDA [3]. Lezama-Sánchez и др. описали подход, где перед обычным LDA предварительно применяется 
классификация документов, что позволяет получать более специфические и когерентные темы [4]. 
Другие исследования (в том числе обзор Short Text Clustering) подчёркивают необходимость учета 
контекстных эмбеддингов при кластеризации коротких или узконаправленных текстов [5].

В частности, стручковое тематическое моделирование (topic modeling) с использованием эмбед-
дингов уже доказало свою эффективность. Автор работы использовал алгоритм BERTopic (транс-
формерные эмбеддинги + UMAP + HDBSCAN) для анализа трендов в области промышленных си-
стем, показав высокую когерентность тем [6]. Анализ авиационных отчетов продемонстрировал, 
что модели на основе BERT-эмбеддингов дают лучшие показатели по сходимости и интерпретиру-
емости тем, чем классическая LDA [7]. Jung и Чо (Actuators, 2025) проанализировали развитие тем 
в электронике и приводах, используя BERTopic, и выявили эволюцию исследовательских направле-
ний за 20 лет [8].

С другой стороны, графовые модели темы показывают преимущества в учёте структурных свя-
зей между документами или словами. Графовые сети позволяют захватывать глобальные темы 
через поиск сообществ в графе, где вершины – документы или слова, а рёбра – их семантическое 
сходство. Например, графовая модель GTM объединяет документы и слова в единый граф с после-
дующим использованием GCN, что улучшает контекстную осмысленность выявляемых тем [9]. Мо-
дель NET-LDA, интегрируя граф кластеризации на предварительном этапе, решает проблему не-
схожести лексики и повышает интерпретируемость тем [10]. Исследования показывают, что такие 
гибридные подходы эффективны в сложных корпусах: они подтверждают иерархическую природу 
тематической структуры, выявляют «сверхтемы» и междисциплинарные связи [11-14].

Таким образом, литература отражает растущий тренд на объединение эмбеддингов, нейросе-
тевых и графовых методов для улучшения качества тематического моделирования [15-17]. Иссле-
дуемый далее метод сочетает эти подходы и адаптирован под корпус текстов атомной энергетики, 
предполагая, что семантическая кластеризация документов позволит получить более интерпрети-
руемые темы и выявить скрытые связи между ними [18-20].

 
МЕТОДОЛОГИЯ

Для эксперимента использован корпус из 1000 новостных статей по атомной энергетике (пери-
од 2022–2023 гг., Россия). Тексты прошли стандартную предобработку: удалены служебные симво-
лы, html-теги и стоп-слова, проведена лемматизация. Чистый корпус переведён в эмбеддинговое 
представление с помощью предварительно обученной модели Sentence-BERT (русскоязычный ва-
риант), что обеспечивает учёт контекста и семантики каждого документа.

Далее применяется алгоритм кластеризации Gaussian Mixture с числом кластеров K = 8 (выбран 
на основании эвристических оценок и анализа силуэтных метрик). Кластеры эмбеддингов соот-
ветствуют выделенным темам корпуса. Были рассчитаны коэффициенты силуэта для оценки раз-
делимости кластеров. Распределение силуетоных коэффициентов показано на рисунке 4 – среднее 
значение silhouette ≈ 0.04, что указывает на умеренное пересечение кластеров.

После кластеризации строится граф тематических кластеров: каждый кластер – вершина графа, 
ребро между вершинами взвешено по числу документов, в которых темы пересекаются. Таким об-
разом учитываются ситуации, когда в одном документе наблюдается множественность тематиче-
ских акцентов. По этому графу вычислены модульность сообщества и другие метрики связи. Также 



180

Известия Самарского научного центра Российской академии наук, т. 28, № 2, 2026

подсчитаны меры когерентности тем, позволяющие судить о семантической цельности кластеров.
Для визуализации и анализа результатов использованы следующие представления: диаграмма 

распределения размеров тематических кластеров (рис. 1), t-SNE-проекция эмбеддингов докумен-
тов (рис. 2), матрица совместной встречаемости тем (рис. 3), гистограмма силуэтных коэффициен-
тов (рис. 4), и граф совместной встречаемости кластеров (рис. 5). Эти рисунки облегчают интерпре-
тацию и позволяют обнаружить внутреннюю структуру тем.

 
РЕЗУЛЬТАТЫ

Рассмотренная выше методика была реализована в виде полного вычислительного конвейера, 
который охватывает этапы предобработки текстов, построения эмбеддингов и последующей кла-
стеризации. Для каждого документа корпуса были получены векторные представления, после чего к 
ним применён алгоритм Gaussian Mixture с заданным числом компонент. По итогам работы модели 
определены принадлежность каждого текста к теме, силуэтные коэффициенты, а также показатели 
когерентности и модульности, которые затем использовались для интерпретации структуры тема-
тического пространства. 

Аппробация метода проводилась в среде Jupyter Notebook на языке Python. Для реализации ис-
пользовались библиотеки обработки данных и машинного обучения, в том числе pandas, numpy, 
scikit-learn и sentence-transformers, а для визуализации результатов применялись matplotlib и 
networkx. Все вычисления выполнялись на персональном компьютере исследовательского класса 
без использования специализированных графических ускорителей, что демонстрирует практи-
ческую применимость предложенного подхода в типичной аналитической среде. Ниже приведе-
ны графические результаты эксперимента, иллюстрирующие распределение размеров кластеров, 
структуру эмбеддингов в проекции t-SNE, взаимную встречаемость тем и качество кластеризации.

Рисунок 1 – Размеры тематических кластеров

Распределение размеров выделенных кластеров представлено на рисунке 1. Видно, что размеры 
тематических кластеров существенно варьируются: крупнейший кластер содержит 157 документов 
(15.7% корпуса), несколько кластеров – около 144–154 документов (14–15%), а наименьший – 69 
документов (6.9%). Такая неоднородность указывает на неоднородную представленность тем в кор-
пусе и свидетельствует о доминировании некоторых направлений в новостном поле (например, 
строительство АЭС vs. фундаментальные исследования).

На рисунке 2 показана t-SNE-проекция эмбеддингов документов по двум координатам с рас-
крашиванием по темам. Видны компактные облака точек, соответствующие кластерам. Темы с 
близкой по содержанию лексикой расположены рядом (например, строительные темы и эксплу-
атационные темы АЭС), тогда как темы фундаментальной науки образуют отдельное отдалённое 
облако. Некоторая степень наложения кластеров подтверждает полученные силуэтные показате-
ли (~0.04). Тем не менее визуализация демонстрирует, что алгоритм разделил корпус на осмыс-
ленные тематические группы.

Матрица совместной встречаемости тем отражает число документов, в которых пары тем пере-
секаются. Чаще всего пересекаются темы международной политики и безопасности (узлы 4 и 7) и 
темы образования с отраслевыми событиями (1 и 5). Эти связи указывают на перекрестное упоми-
нание одних и тех же ключевых слов в новостях разных направлений (например, МАГАТЭ в между-
народном блоке и обсуждение образовательных программ). Матрица также показывает, что фунда-
ментальная тема (3) практически не пересекается с другими – она изолирована от индустриальных 
кластеров, как и следовало ожидать.
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Гистограмма силуетных коэффициентов показывает, что большинство документов имеют небольшие 
положительные значения силуэта (до ~0.2), тогда как отдельные точки с отрицательным силуэтом свиде-
тельствуют об ошибочных включениях документов в чужие кластеры. Низкое среднее значение silhouette 
(около 0.04) подтверждает наличие перекрытий тем. Это объяснимо: по тематике атомной энергетики мно-
гие слова и понятия (энергоблок, реактор, безопасность) сквозят во множестве текстов, усложняя строгую 
сегрегацию. Тем не менее полученное разбиение позволяет выделить логически согласованные кластеры.

На рисунке 5 представлен граф пересечений тематических кластеров. Здесь видно явное форми-
рование двух крупных компонент: промышленно-технологические темы (0, 2, 4, 7) и научно-образо-
вательные (1, 5, 6). Они соединены относительно слабой связью через тему 6, выступающую мостом 
(она перекрывает науку и отраслевые мероприятия). Кластер 3 (фундаментальные исследования) фак-
тически изолирован. Расчёт модульности подтверждает разбивку на эти две подгруппы. Полученный 
тематический граф подчёркивает иерархию: на верхнем уровне корпуса можно говорить о «атомном 

Рисунок 2 – t-SNE проекция документов в пространстве эмбеддингов (раскраска по темам)

Рисунок 3 – Нормированная матрица совместной встречаемости тем
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производстве» (темы 0, 2), «международной поли-
тике» (4, 7) и «научно-образовательном блоке» (1, 
5, 6) с отдельной фундаментальной темой (3). Та-
кой графовый анализ облегчает интерпретацию: 
видно, какие темы являются ядром индустрии, а 
какие – узловыми в науке и образовании.

Для полноты, результаты нашего подхо-
да были сопоставлены с результатами класси-
ческой LDA на том же корпусе. LDA выделила 
темы, частично схожие с описанными (напри-
мер, темы про АЭС, про образование, про на-
уку), однако их интерпретация была сложнее 
из-за смешения сюжетов. Так, LDA объединила 
международные и научные новости в одну тему, 
распределив их по одним и тем же топ-словам, 
тогда как наш метод чётко разделил их. Кроме 
того, у LDA две разные темы содержали пересе-

кающиеся наборы слов про АЭС, различаясь лишь пропорциями, – фактически дублирование одной 
тематики. Наша модель таких дубликатов не выявила: каждая из 8 тем уникальна. Графовая ви-
зуализация позволила получить дополнительную пользу – понимание связей между темами, чего 
нельзя напрямую увидеть в LDA, где темы считаются априори независимыми.

Таким образом, эксперимент подтвердил эффективность разработанного подхода. Были авто-
матически выявлены ключевые темы новостной повестки атомной отрасли и установлено, как эти 
темы соотносятся между собой. Предложенная методология продемонстрировала высокое качество 
кластеризации и наглядность результатов.

 
ВЫВОДЫ

Предложена методология графового тематического моделирования текстов атомной энергетики 
на основе эмбеддингов документов. Эксперимент показал, что кластеризация эмбеддингов с последу-
ющим построением графа тем позволяет выявить осмысленные тематические группы, подтверждая 
изложенные цели. Анализ полученного тематического графа выявил две крупные группировки – ин-
дустриально-технологическую и научно-образовательную, что согласуется с предметной природой 
корпуса. Низкие силуетные коэффициенты указывают на семантическое пересечение тем, однако вы-
воды графовой структуры позволяют преодолеть неоднозначность и выделить значимые взаимосвязи.

Практическое значение работы заключается в том, что предложенный подход даёт аналитикам 
не только список тем (кластеров), но и наглядную схему их взаимосвязей. Это особенно важно в 
комплексной области, такой как атомная энергетика, где темы охватывают и науку, и политику, и 
производство. В дальнейшем метод может быть расширен учётом динамики во времени и интегра-
цией дополнительных слоёв семантики (например, мультимодальные графы). Также перспективна 
комбинация с генеративными нейросетями для автоматической аннотации тем и построения ре-
зюме по выделенным кластерам.

Рисунок 4 – Распределение силуэтных коэффициентов по документам

Рисунок 5 – Граф совместной встречаемости 
тематических кластеров
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METHOD OF GRAPH MODELLING OF SEMANTIC DEPENDENCIES 
BASED ON CONTEXTUAL EMBEDDINGS

© 2026 D.G. Rodionov, E.A. Konnikov, V.A. Leventsov

Peter the Great St. Petersburg Polytechnic University, St. Petersburg, Russia

The article discusses the task of thematic analysis of popular science texts on nuclear energy based 
on the method of graph modelling of semantic dependencies using contextual vector representations. 
After pre-processing the corpus, the texts are converted into contextual vector representations, and 
then the documents are grouped into thematic clusters using a probabilistic method based on a mixture 
of Gaussian distributions. A weighted graph is formed on the set of clusters obtained, with topics located 
at the vertices and the weights of the edges refl ecting the intensity of their joint occurrence in individual 
documents. The quality of the clustering and graph structure is assessed using indicators of topic 
coherence, partition modularity, and silhouette coeffi cient, which provides a comprehensive quantitative 
characterisation of the resulting thematic structure. Analysis of the graph topology demonstrates a 
hierarchical partitioning of the thematic space of the corpus into large content areas and allows the 
identifi cation of semantically central topics. The results confi rm the effectiveness of the proposed 
method of graph modelling of semantic dependencies based on contextual vector representations for 
the thematic analysis of specialised text collections.
Keywords: thematic modelling, embeddings, clustering, graph analysis, nuclear energy, thematic 
coherence.
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