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Аннотация. Проблема представления результатов работы языковых 
моделей и оценка их качества является недостаточно изученной. В дан-
ной статье рассматривается применение языковых моделей и  методов 
NLP для разработки интеллектуальной системы анализа текстов. Идея 
заключается в  использовании возможностей алгоритмов естественной 
обработки языка для анализа семантики, чтобы продемонстрировать 
возможности искусственного интеллекта для быстрого анализа текстов 
любых объемов и  тематики. Для представления результатов работы си-
стемы используется графовое представление текста.

Ключевые слова: обработка естественного языка, языковые модели, граф, 
машинное обучение, модель BERT, SpaCy.

Введение

Задачи обработки естественного языка (NLP) в на-
стоящее время являются одним из самых востре-
бованных направлений в  области искусственно-

го интеллекта и  компьютерной лингвистики. Большое 
количество областей применения алгоритмов, позво-
ляющих обрабатывать и  интерпретировать человече-
скую речь в  ее естественном виде, имеет тенденцию 
увеличиваться в современном мире. Это такие области, 

как автоматический перевод, оптимизация поисковых 
запросов, таргетированный маркетинг, распознавание 
речи и  речевых команд, синтез речи, семантический 
анализ и  классификация текста, разработка диалого-
вых систем и др.

Если задачи определения формальных языков до-
статочно просты и  изучены, то  задачи понимания, об-
работки, генерации и  интерпретации естественного 
языка являются чрезвычайно сложными для реализа-
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ции на ЭВМ. Одним из подходов к изучению естествен-
ного языка является языковое моделирование. Оно 
позволяет назначить вероятности словам, фразам или 
предложениям, а  также позволяет предсказать веро-
ятность появления того или иного слова после како-
го-то заданного. Языковое моделирование является 
важнейшим компонентом практических приложений, 
например машинного перевода и автоматического рас-
познавания речи, когда система порождает несколько 
гипотез о  переводе или транскрипции, которые затем 
оцениваются языковой моделью. Поэтому языковое 
моделирование играет центральную роль в обработке 
естественного языка, искусственном интеллекте и  ис-
следованиях по машинному обучению.

Однако, проблема представления результатов ра-
боты языковых моделей и оценка их качества остается 
достаточно неизученной. В данной статье рассматрива-
ется применение языковых моделей и методов NLP для 
разработки интеллектуальной системы анализа тек-
стов. Идея заключается в использовании возможностей 
алгоритмов естественной обработки языка для анализа 
семантики, чтобы продемонстрировать возможности 
искусственного интеллекта для быстрого анализа тек-
стов любых объемов и тематики. Разработанная систе-
ма позволит оценить качество используемой языковой 
модели для анализа смыслового содержания текста лю-
бого объема.

Для представления результатов работы системы 
используется графовое представление текста. В статье 
рассматриваются различные типы структур графов, 
применяемых для представления, приведен их сравни-
тельный анализ.

1. Языковое  
моделирование

Формально задача языкового моделирования ста-
вится так: назначить вероятность произвольной после-
довательности слов w1: n, т. е. оценить величину P(w1: n). 
Применив цепное правило исчисления вероятностей, 
мы сможем записать эту вероятность в виде:

P(w1: n) = P(w1) P(w2|w1) P(w3|w1:2) P(w4|w1:3) … 
P(wn|w1: n-1), (1)

т. е. в виде последовательности задач предсказания 
слова, в  которой каждое предсказание обусловлено 
предшествующими словами. Хотя задача моделиро-
вания одного слова на  основе его левого контекста 
кажется проще, чем назначение оценки вероятности 
всему предложению, последний член в  этом равен-
стве все равно требует обусловливания n — 1 словами, 
а это такая же трудная задача, как моделирование всего 

предложения. Поэтому в языковых моделях применяет-
ся марковское предположение, утверждающее, что бу-
дущее не зависит от прошлого при условии настояще-
го [1]. Языковые модели, построенные на  марковских 
цепях, стали родоначальниками существующих совре-
менных моделей на  основе нейронных сетей и  носят 
название статистических моделей языка.

Нейросети могут учитывать большее количество за-
кономерностей в тексте в отличие от марковской цепи, 
а также гораздо более длинный контекст [2].

Также нейросеть позволяет обрабатывать смысло-
вые отношения, что полностью отсутствуют в статисти-
ческих моделях.

Одной из первых нейросетевых языковых моделей 
стала рекуррентная нейросетевая языковая модель 
(RNNLM), базирующаяся на  сжатом векторном пред-
ставлении слов или эмбеддинге. Данная модель обу-
чается на  известном алгоритме представления текста 
«мешок слов» [3].

Еще одна языковая модель, основывающаяся на век-
торных представлениях слов, это Word2vec. Word2vec 
получает на  вход большой корпус текста и  создает 
векторное пространство (пространство признаков), 
как правило, из  нескольких сотен измерений, причем 
каждому уникальному слову в корпусе назначается со-
ответствующий вектор в  пространстве. Это делается 
путем создания пар контекста и целевых слов, что так-
же зависит от размера выбранного контекстного окна. 
В качестве алгоритма обучения используется Skip-gram 
[4]. Контекстное окно образуется из  нескольких слов, 
следующих друг за  другом. Суть алгоритма в  том, что 
одно из  слов намеренно пропускается, и  нейросеть 
должна его предсказать. То  есть, слова, встречающие-
ся часто в идентичном контексте, будут иметь сходные 
векторы [5].

Развитием Word2vec стала модель GloVe. Алгоритм 
GloVe [6] строит явную матрицу слово-контекст и  обу-
чает вектор слов и  контекстов, учитывая совместную 
встречаемость слов.

В  последнее время огромный прогресс в  области 
обработки естественного языка привел к  появлению 
инновационных архитектур языковых моделей, таких 
как GPT-3 и BERT [7].

BERT, он  же Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers, — это предварительно обученная 
языковая модель, разработанная Google. Модель, 
предварительно обученная на  2500 миллионах интер-
нет-слов и  800 миллионах слов книжного корпуса, ис-
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пользует архитектуру на основе трансформеров (один 
из типов архитектуры нейронных сетей).

Подобно BERT, GPT-3  также является крупномас-
штабной языковой моделью на основе трансформеров, 
которая обучена на  175 миллиардах параметров, что 
в  10 раз больше, чем у  предыдущих моделей. Эта мо-
дель предсказания языка третьего поколения является 
авторегрессионной и  работает подобно традицион-
ным моделям, где она принимает на вход вектор слов 
и  предсказывает выходные данные на  основе своего 
обучения. Благодаря обучению с  учителем и  few-shot 
learning (модель обучения, которая предполагает пред-
настройку модели на  тренировочном наборе данных 
таким образом, чтобы в  дальнейшем она успешно об-
учалась на  каком-то определенном количестве новых 
размеченных данных [8]), эта модель работает в контек-
сте.

С  точки зрения архитектуры, в  то  время как BERT 
обучается на латентных вызовах отношений между тек-
стами различных контекстов, подход к обучению GPT-3 
относительно прост по  сравнению с  BERT. Поэтому 
GPT-3 является более предпочтительным выбором в за-
дачах, где нет достаточного количества данных, с более 
широким диапазоном применения. Хотя трансформер 
включает два отдельных механизма — кодировщик 
и  декодировщик, модель BERT работает только на  ме-
ханизмах кодирования для создания языковой модели, 
а GPT-3 объединяет процесс кодирования и декодиро-

вания, чтобы получить трансформер-декодер для соз-
дания текста.

Также GPT-3 генерирует вывод по  одному токену 
за раз, BERT же не является авторегрессионным, поэто-
му использует глубокий двунаправленный контекст для 
прогнозирования.

В  таблице 1 приведено сравнение самых распро-
страненных языковых моделей для обработки есте-
ственного языка.

2. Представление на основе графов 
в обработке естественного языка

Некоторые задачи обработки естественного языка 
зависят от  различных типов структур графов, напри-
мер графы совместной встречаемости (коокурренции) 
слов, графы слов-документов, предложения как графы 
и графы знаний.

Граф совместной встречаемости (коокурренции) 
слов может быть также идентифицирован как граф со-
впадений слов на основе локального контекста. В этом 
типе предполагается, что слова встречаются друг 
с другом в пределах контекстного окна слов — после-
довательность из  нескольких слов, следующих друг 
за  другом. Основная информация из  графа использу-
ется несколькими моделями для эмбеддинга, напри-
мер, в  известной модели SkipGram [4], используемой 

Таблица 1. Сравнительный анализ некоторых языковых моделей

Языковая модель Преимущества Недостатки

Статистическая модель Простая, не ресурсоемкая
Не учитывает смысловые отношения, корот-
кий контекст

Рекуррентная нейросетевая модель
Простота, быстрое обучение, есть предва-
рительно обученные модели

Не учитывает долгосрочные зависимости

Word2vec
Простая архитектура, быстрое обучение, 
универсальность

Обучение на уровне слов, не учитывается 
совместная встречаемость слов, плохо 
обрабатывает неизвестные слова

GloVe
Простая архитектура без нейронной сети, 
быстрота, учитывает совместную встреча-
емость слов, эффективнее Word2Vec

Обучение на уровне слов, плохо обрабаты-
вает неизвестные слова

BERT С открытым исходным кодом,
Необходима тонкая настройка, требует 
большого количества данных для обучения

GPT-3

Проста для использования, высокая 
скорость работы, не требует огромного 
количества данных для обучения, самая 
эффективная

Большой размер, коммерческая модель 
с закрытым исходным кодом
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Таблица 2. Анализ типов представления на основе графов в обработке естественного языка
Графовое 
представление Описание Область применения

Граф совместной встре-
чаемости

Предполагается, что слова встречаются друг с другом 
в пределах контекстного окна. Основная информация 
используется несколькими моделями для обучения эмбед-
дингу слов.

Извлечение ключевых слов и ключевых 
фраз
Биомедицинская область
Машинный перевод

Граф слов-документов

Информация о встречаемости слова может быть закодиро-
вана на уровне документа. Важная информация использует-
ся для изучения представлений слов и документов. Основ-
ную информацию предоставляют статистические модели.

Латентное распределение Дирихле

Граф знаний
Граф в этом типе представлен кодирующим различные 
сущностные отношения.

Ответы на вопросы и поиск информации

Граф фраз

Граф, представленный в виде закодированного с помощью 
минимального автомата большого набора фраз. Граф фраз 
состоит из узла в любом обновлении статуса для каждой 
появляющейся фразы и ребра между каждым набором двух 
фраз, используемых рядом в любом обновлении статуса.

Обнаружение плагиата
Суммирование текста
Классификация текста
Кластеризация текста

Предложения как граф
Граф представлен как закодированное отношение синтак-
сической и семантической зависимости между словами.

Машинный перевод
Семантическая маркировка ролей
Классификация предложений
Потоковая передача данных в социальных 
сетях
Суммирование текста

Рис. 1. Сравнение производительности библиотек SpaCy и NLTK
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и  на  основе предложений. Граф фраз состоит из  узла 
в  любом обновлении состояния для каждой появляю-
щейся фразы и ребра между каждым набором двух фраз, 
используемых рядом в любом обновлении состояния.

В таблице 2 представлен анализ типов представле-
ния на основе графов в обработке естественного языка. 
Он сосредоточен на описании идеи для каждого типа, 
а  также некоторых областях исследований, в  которых 
были реализованы эти типы.

Текущий прогресс в  области представления и  обу-
чения на основе графов обеспечивает понимание воз-
можностей его применения в обработке текста на есте-
ственном языке и  представлении графами различных 
элементов в обработке естественного языка.

3. Интеллектуальная система  
анализа текста

Учитывая актуальность темы визуализации текста, 
была разработана интеллектуальная система графово-
го представления текста.

В  качестве фреймворка NLP выбрана библиотека 
Python SpaCy [13], которая выделяется на  фоне всех 
других фреймворков, в  частности самого известного 
NLTK, впечатляющей скоростью работы с  большими 
текстами, благодаря основной части, которая реали-
зована на  языке C++. На  рисунке 1 представлен срав-
нительный анализ производительности библиотеки 
SpaCy с NLTK [14].

Кроме того, SpaCy позволяет быстро импортировать 
модели из NLTK, что позволяет разработчикам, исполь-

зующим данную систему, быстро переключаться между 
собственными языковыми моделями.

Разработанная интеллектуальная система предла-
гает по  умолчанию модель на  базе простого и  эффек-
тивного токенизатор tok2vec [15], однако при желании 
можно переключить модель на более мощную, но зна-
чительно более ресурсоемкую реализацию BERT — 
RoBERTa [16].

В  результате работы программа генерирует HTML-
файл с  динамическим графовым представлением, что 
позволяет мгновенно оценить содержимое текста, 
а после поделиться файлом с окружающими. Получен-
ный HTML-файл универсален и запускается под браузе-
рами: Google Chrome, Opera, Mozilla Firefox, IE8 и выше. 
На  рисунке 2 представлен результат обработки текста 
статьи «Astra to sell electric thrusters to Airbus OneWeb 
Satellites» с сайта SpaceNews.

Заключение

В  связи с  широким развитием технологий анализа 
текста и  появлением всё новых применений алгорит-
мов NLP, задачи быстрого визуального представления 
результатов работы языковых моделей становятся всё 
более актуальными. Всё более важным становится из-
влечение смысла из  большого объема текстовых дан-
ных.

Рассматриваемые в данной статье вопросы являют-
ся весьма актуальными и перспективными, а разрабо-
танная система интеллектуального анализа текста по-
зволит исследователям и  разработчикам в  сфере NLP 
оптимизировать свою работу.
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