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Существует множество технологий в области обработки есте-

ственного языка. В данной статье будут рассмотрены наиболее 

актуальные из них, исследовано их развитие и описаны их досто-

инства и недостатки. 
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Введение 

Последние годы технологии машинного обучения получили сильное 

ускорение в развитии за счет увеличения вычислительных мощностей 

компьютеров и существенного снижения их стоимости. Каждой новая тех-

нология требует больших мощностей для исследований. Область обработ-

ки естественного языка не является исключением. Хотя математические 

алгоритмы были придуманы ещё в прошлом веке, только сейчас началось 

активное их применение на практике. 

Ниже будут рассмотрены наиболее популярные технологии в процессе 

их эволюции, исследованы их плюсы и минусы. 
 

Bag of words 

Самый первый и простой метод моделирования тестов – bag of words. 

В этом методе каждое уникальное слово представляется в качестве от-

дельного признака, и не учитывается его положение в тексте относительно 

других слов. Для каждого слова можно представить его количество, часто-

ту в тексте, либо метрику tf-idf. Этот подход имеет важный недостаток – 

это не учитывается контекст, в котором используется слово. 
 

Эмбеддинг слов 

В 2013 году начал развиваться подход, который называется «эмбеддинг 

слов». Данный подход позволяет представить отдельное слово в виде век-

тора.  

Одна из популярных моделей – это word2vec [1]. Построение вектора 

для этой модели основывается на гипотезе о том, что слова, близкие по 

смыслу, чаще встречаются в окружении похожих слов. Обучать эту модель 

мы будем следующим образом – мы будем предсказывать вероятность 

слова по его окружению (контексту). То есть мы будем строить такие век-
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тора слов, чтобы вероятность, присваиваемая моделью слову, была близка 

к вероятности встретить это слово в этом окружении в реальном тексте. 

         
         

          
    

. 

Здесь wo – вектор целевого слова, wc – это некоторый вектор контекста, 

вычисленный (например, путем усреднения) из векторов окружающих 

нужное слово других слов. А s(w1,w2) – это функция, которая двум векто-

рам сопоставляет одно число. Например, это может быть упоминавшееся 

выше косинусное расстояние. 

Таким образом, обучая модель word2vec, мы строим вектора слов, и 

слова, близкие по смыслу, будут иметь маленький угол между собой, а 

сильно отличающиеся – большой угол [2]. 

Проблема данного подхода в том, что можно провести моделирование 

отдельных слов, но нельзя смоделировать весь текст из нескольких слов, с 

учетом, опять же, последовательности слов и его семантическим содержа-

нием. 
 

LSTM 

Этот метод начал активно развиваться в 2014 году. Позволяет работать 

с текстами как с последовательностями слов. По сути она является моди-

фикацией рекуррентной нейронной сети, которая способна запоминать 

предыдущие слова и таким образом учитывать контекст, причем учитыва-

ет долговременную зависимость, то есть смотрит не только предыдущие 

слова, но может учесть ещё и слова из прошлых предложений в нужном 

контексте. Практика показывает, что они справляются лучше простых ре-

куррентных нейронных сетей с данной задачей [3]. 

К минусам этого метода можно отнести: 

– требуют большого количества данных; 

– плохо работают на достаточно длинных последовательностях; 

– работают достаточно медленно. 
 

Transformer 

Следующим развитием LSTM моделей стали нейронные сети на основе 

архитектуры «трансформер». В основном используется для машинного пе-

ревода. Активное развитие получила в 2018 году [4]. 

Трансформаторы превосходят как рекуррентные, так и сверточные мо-

дели. Хорошо подходят для понимания языка. Требуют меньше вычисле-

ний, трансформаторы быстрее обучаются.  

Идея состоит в том, чтобы построить вектор контекста (скажем, U), ко-

торый дает нам информацию глобального уровня по всем входным данным 

и говорит нам о самой важной информации (это можно сделать, взяв коси-

нусное расстояние этого вектора контекста U относительно входного 
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скрытые состояния от полносвязанного слоя). Мы делаем это для каждого 

входа xi и таким образом получаем thetai (вес внимания): 

thetai = cos(U, xi). 

Для каждого из скрытых входных состояний x1… xk мы изучаем набор 

весов от theta1 до thetak, который измеряет, сколько входных данных отве-

чает на запрос, и это генерирует выходные данные: 

         

 

   

  

 

BERT 

Это предобученная модель трансформера созданная компанией Google. 

Показала выдающиеся результаты на большинстве задач NLP.  

BERT показал выдающиеся результаты в 11 NLP задачах. Посмотрите 

результаты в тестах SQuAD[7]. По решению многих задач она опередила 

человека (рис.). 

 

 
Лидерборд моделей NLP на задаче SQuAD1.1 

 
Чтобы дообучить BERT под конкретную задачу, необходимо поверх 

него добавить один-два слоя простой feed forward сети и дообучать только 

ее, не трогая основную сеть BERT. Это можно сделать, используя только 

библиотеку TensorFlow, либо через оболочку Keras BERT. Такое дообуче-

ние под конкретный домен происходит очень быстро и полностью анало-

гично fine tuning в сверточных сетях. 



Наука ЮУрГУ: материалы 71-й научной конференции 

Секции технических наук 

272 

Вывод 

Современные технологии сделали большой рывок в области обработки 

естественного языка за счет возможности описывать в моделях контекст 

слов и описывать смысл текста, а также возможности генерировать пра-

вильный текст с учетом контекста. 

Рассмотренные технологии имеют большое количество реализации, и 

их можно применять для собственных исследований. К тому же существу-

ет большое число предобученых моделей, в основном на текстах на анг-

лийском языке, что позволяет сэкономить большое количество ресурсов. 

На данный момент наиболее широко применяемой и эффективной для 

большинства задач является модель BERT. 
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