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Современные задачи и методы обработки 
естественного языка
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Естественный язык

— ... язык, используемый для общения людей ... и не 
созданный целенаправленно (в отличие от 
искусственных языков).
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Естественный язык - письменность

• Последовательность определенных символов (букв, идеографов, 
пиктограмм, иероглифов, слов, предложений), воспринимаемая глазом 
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Естественный язык - устная речь

• Последовательность определенных механических колебаний (звуков, 
фонем), воспринимаемая ухом

Image credit: Vox, “The Simpsons”
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Естественный язык - жесты
Image credit: https://giphy.com/signwithrobert

• Последовательность определенных движений (жестов, мимики, формы 
или движения рта и губ, положения корпуса тела), воспринимаемая 
глазом
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Задачи обработки естественного языка
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Задачи обработки естественного языка

Хочу купить 
новый телефон 

“uPhone”. Про него 
хорошие отзывы?
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Хочу купить 
новый телефон 

“uPhone”. Про него 
хорошие отзывы?

8

Задачи обработки естественного языка

PhoneFreak (2020-06-28 12:43 UTC+3)

uPhone - отличный телефон, рекомендую!

citizenkane (2020-06-20 12:43 UTC+3)

Взял себе и жене uPhone. Десять из десяти!
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Задачи обработки естественного языка

Да.

Хочу купить 
новый телефон 

“uPhone”. Про него 
хорошие отзывы?
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Задачи обработки естественного языка

Да.

Хочу купить 
новый телефон 

“uPhone”. Про него 
хорошие отзывы?

• Sentiment analysis - оценка эмоциональной окраски текста
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Задачи обработки естественного языка

Про что 
эта книга?
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Задачи обработки естественного языка

Про 

войну.

Про что 
эта книга?
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Задачи обработки естественного языка

Про 

войну.

Про что 
эта книга?

• Text classification - классификация текстов
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Задачи обработки естественного языка

А сколько 
галактик есть 

во Вселенной? :3
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Задачи обработки естественного языка

Более 

чем 500 

млрд.

А сколько 
галактик 
есть во 

Вселенной?
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Задачи обработки естественного языка

Более 

чем 500 

млрд.

• Question answering - ответ на вопрос по тексту

А сколько 
галактик 
есть во 

Вселенной?
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Задачи обработки естественного языка

Как будет по-
древнескандинавски 
«Привет, как дела»?
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Задачи обработки естественного языка

Как будет по-
древнескандинавски 
«Привет, как дела»?

ᛊᛇᛚ, ᚺᚢᚨᛏ ᛊᛖᚷᛁᚱ ᚦᚢ?
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Задачи обработки естественного языка

Как будет по-
древнескандинавски 
«Привет, как дела»?

• (Machine) Translation - перевод с одного языка на другой

ᛊᛇᛚ, ᚺᚢᚨᛏ ᛊᛖᚷᛁᚱ ᚦᚢ?
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Задачи обработки естественного языка

Ты такой 
умный :3
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Задачи обработки естественного языка

Ты такой 
умный :3

Спасибо.
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Задачи обработки естественного языка

Ты такой 
умный :3

Спасибо.

• Text/Dialogue generation - генерация текста/ведение диалога
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Задачи обработки естественного языка

• Text to speech (TTS) - озвучивание текста

• Speech recognition - распознавание речи/перевод в текст

• Sign language recognition - распознавание жестовых языков

• ...

Англоязычное название сферы задач обработки естественного языка -

NLP (Natural Language Processing)
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Машинный NLP - здесь и сейчас

• Question answering
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Машинный NLP - здесь и сейчас

• Question answering
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Машинный NLP - здесь и сейчас

• Question answering
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Машинный NLP - здесь и сейчас

• Speech to text

Source: https://www.youtube.com/watch?v=aMcjxSThD54
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Машинный NLP - здесь и сейчас
Image credit: vk.com

• Speech to text
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Машинный NLP - здесь и сейчас

• Dialogue generation

• Text to speech

Image credit: https://www.macworld.co.uk/
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Постановка задачи для машин

• Писменность - последовательность ...

• Устная речь - последовательность ... 

• Язык жестов - последовательность ...

Обработка естественного языка 
=

обработка последовательностей
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Последовательность имеет значение

Ему серьёзно нужно заниматься спортом.

Ему нужно заниматься спортом серьёзно.

Она испугалась тока.

Она испугалась кота.
• На уровне букв:

• На уровне слов:

• На уровне предложений:

В стране произошла вспышка гриппа. Но обошлось лёгкой формой. 
Маша тоже заразилась. Болезнь подкосила всю её жизнь. 

В стране произошла вспышка гриппа. Болезнь подкосила всю её 
жизнь. Маша тоже заразилась. Но обошлось лёгкой формой.
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Структура NLP-алгоритма

???

Алгоритм классификации отзывов на фильмы
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???

Алгоритм классификации отзывов на фильмы

36

Структура NLP-алгоритма

What an amazing movie! POSITIVE
Вход: Выход:
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???

Алгоритм классификации отзывов на фильмы

37

Структура NLP-алгоритма

POSITIVE

The film was such a bore. NEGATIVE

Вход: Выход:

Вход: Выход:

What an amazing movie!
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Структура NLP-алгоритма

1

???

The film was such a bore. 0

Алгоритм классификации отзывов на фильмы

Вход: Выход:

Вход: Выход:

What an amazing movie!
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Токенизация и словари
Вход:

Как перевести текст в формат, 
пригодный для использования в 
алгоритме машинного/глубокого 
обучения?

Токенизация:

- Разбить текст на отдельные 
компоненты (токены)

- Каждому токену присвоить 
уникальный идентификатор

What an amazing movie!
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Токенизация и словари
Вход:

W h a t a n ...

87 104 97 116 32 97 110 ...

Число идентификаторов: ~200 (ASCII)

Вариант 1: превращать текст в числа на уровне букв

Плюсы и минусы:

+ Сделано за нас кодировкой

+ Малый размер отдельного 
идентификатора (для алфавитных языков)

- Слишком большое число элементов в 
последовательности

- Отдельные буквы - локальный признак 
(нет смысла сравнивать буквы в разных 
словах)

What an amazing movie!
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Токенизация и словари
Вход:

Вариант 2: превращать текст в числа на уровне слов - словарь

what an amazing movie

2033 2020 6583 116

Число идентификаторов: ~200000 (англ.)

Плюсы и минусы:

+ Длина последовательности для предложений 
меньше, чем при кодировке отдельных букв

+ Малый размер отдельного идентификатора

- Необходимо учитывать все словоформы 
(склонение, спряжение и т. д.)

- Пунктуацию необходимо учитывать наряду с 
обычными словами

- Нужно хранить словарь, в общем случае - свой 
для каждой задачи/языка

...
2019: had
2020: an
2021: were
...

...
2033: what
2044: no
2045: about
...

...
6581: fate
6582: 1885
6583: amazing
...

What an amazing movie!

Словарь
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Токенизация и словари
Вход:

Вариант 2a: превращать текст в числа на уровне кусков слов

what an amaz ##ing movie

2033 2020 6583 2045 116

Число идентификаторов: ~30000 (англ.)

Плюсы и минусы:

+ Меньший размер словаря

+ Явное выделение морфем

- Больший эффективный размер 
последовательности

- Чуть более сложная предобработка

...
2019: had
2020: an
2021: were
...

...
2033: what
2044: no
2045: ##ing
...

...
6581: fate
6582: 1885
6583: amaz
...

What an amazing movie!

Словарь
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Структура NLP-алгоритма

1
Вход: Выход:

What an amazing movie!

• Процесс токенизации - неотъемлемая часть 
общего алгоритма Словарь

int
1xL

[2033, 
2020, 
..., 
116]

Токенизация

NB: L - эффективная длина последовательности после токенизации
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Структура NLP-алгоритма

1
Вход: Выход:

What an amazing movie!

Словарь
• Решаем задачу ML/DL подходами - в конце 

некоторый классификатор 

???

???

argmaxКлассиф.

float
1x2

[0.03, 
0.97]

int
1xL

[2033, 
2020, 
..., 
116]

Токенизация
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Структура NLP-алгоритма

1
Вход: Выход:

What an amazing movie!

Словарь
• Классификаторы (полностью связанный слой, 

логистическая регрессия и т. д.) обычно 
имеют вещественные входы - признаки

argmax

int
1xL

[2033, 
2020, 
..., 
116]

Классиф.

float
1x2

[0.03, 
0.97]

float
1xLxH

???

Токенизация
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Структура NLP-алгоритма

1
Вход: Выход:

What an amazing movie!

Токенизация

Словарь
• Основная вариативность подходов NLP - в 

выделении признаков (feature extraction)

argmax

int
1xL

[2033, 
2020, 
..., 
116]

Классиф.

float
1x2

[0.03, 
0.97]

float
1xLxH

???

Выделение 
признаков

NB: На схеме прямоугольниками указаны обучаемые компоненты.
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Входные признаки - унитарный код

2033 2020 6583 2045 116
• Входные признаки -

категориальные (каждый 
идентификатор в словаре -
отдельный класс) = целые числа

• ML/DL существенно использует 
операции с вещественными 
числами, а не целыми

• Стандартное решение -
преобразование каждого целого 
числа в вектор вещественных 
чисел с помощью унитарного кода 
(one-hot encoding)

1xL int

0.0
0.0
...
...
...
...
...
0.0
1.0
0.0
...
0.0

0.0
0.0
...
...
0.0
1.0
0.0
...
...
...
...
0.0

0.0
0.0
...
...
...
0.0
1.0
0.0
...
...
...
0.0

0.0
0.0
...
0.0
1.0
0.0
...
...
...
...
...
0.0

0.0
0.0
...
...
...
...
0.0
1.0
0.0
...
...
0.0

1xLxV float (V - размер словаря, ~ 104)

(L- длина последовательности)
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Входные признаки - унитарный код

2020
• Каждому i-му идентификатору 

ставится в соответствие V-мерный 
вектор, где V - число категорий (в 
нашем случае V = размер словаря)

• В V-мерном векторе i-ый элемент 
равен 1.0, а остальные равны нулю

• Унитарный код хорошо работает 
при не связанных между собой 
входных категориях

0.0
0.0
...
...
0.0
1.0
0.0
...
...
...
...
0.0

1xLxV float

2020 нулей

V - 2020 -1 нулей

(V - размер словаря, ~ 104)

(L- длина последовательности)1xL int
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Похожесть векторов

• Какой из векторов внизу наиболее похож на 
вектор справа?
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Похожесть векторов

• Какой из векторов внизу наиболее похож на 
вектор справа?

[6.2, -4.3] [6.7, 7.9] [-0.5, -0.7] [0.0, 1.3] [-0.7, 0.0] 

[7.3, 8.1] 
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Похожесть векторов

• Какой из векторов внизу наиболее похож на 
вектор справа?

[6.2, -4.3] [6.7, 7.9] [-0.5, -0.7] [0.0, 1.3] [-0.7, 0.0] 

[7.3, 8.1] 
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Похожесть векторов
• Эффективная метрика для векторов

порождается скалярным произведением

[6.2, -4.3] [6.7, 7.9] [-0.5, -0.7] [0.0, 1.3] [-0.7, 0.0] 

[7.3, 8.1] 𝑥0 =

𝑥1 𝑥2 𝑥3 𝑥4 𝑥5

𝑥0 ∙ 𝑥1 = 10.43

𝑥0 ∙ 𝑥2 = −9.32

𝑥0 ∙ 𝑥3 = 112.90

𝑥0 ∙ 𝑥4 = 10.53

𝑥0 ∙ 𝑥5 = −5.11

Ԧ𝑎 ∙ 𝑏 = 𝑎𝑏 cos 𝜃

Ԧ𝑎 ∙ 𝑏 =෍𝑎𝑖𝑏𝑗

Ԧ𝑎

𝑏
𝜃
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Похожесть векторов

good

2205

better

2489

best

2920

Слово

Токен

Векторное 
представление 

(условно)

• «Близкие» (в некотором смысле) слова должны иметь большое 
положительное скалярное произведение друг с другом
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Похожесть векторов

good

2205

bad

2489

awful

2920

Слово

Токен

Векторное 
представление 

(условно)

• «Противоположные» (в некотором смысле) слова должны иметь 
большое отрицательное скалярное произведение
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Похожесть векторов

good

2205

table

2796

amazing

2920

Слово

Токен

Векторное 
представление 

(условно)

• «Не связанные» (в некотором смысле) слова должны иметь скалярное 
произведение, близкое к нулю
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Входные признаки - унитарный код

2033 2020 6583 2045 116
• Унитарный код совершенно не 

подходит для использования с 
метрикой в виде скалярного 
произведения

• Размерность векторов слишком 
велика и избыточна (десятки 
тысяч)

• Нет никакой возможности 
установить близость слов

1xL int

0.0
0.0
...
...
...
...
...
0.0
1.0
0.0
...
0.0

0.0
0.0
...
...
0.0
1.0
0.0
...
...
...
...
0.0

0.0
0.0
...
...
...
0.0
1.0
0.0
...
...
...
0.0

0.0
0.0
...
0.0
1.0
0.0
...
...
...
...
...
0.0

0.0
0.0
...
...
...
...
0.0
1.0
0.0
...
...
0.0

1xLxV float (V - размер словаря, ~ 104)

(L- длина последовательности)
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Входные признаки - вложения

2033 2020 6583 2045 116
• Вложения (embedding) - более общая 

процедура соотнесения вектора со 
словом

• В общем случае, если входные 
идентификаторы принимают значения 
[0, 1, ..., V - 1] - это просто таблица из V
векторов произвольного вида (но 
заданной размерности D)

• Являются обучаемым параметром -
нужно обучать вместе с остальной 
моделью, либо в качестве отдельной 
задачи

1xL int

-4.8
2.6
1.1
6.1
-2.3
...
7.1

2.1
5.2
7.4
-8.3
3.6
...
-0.8

3.9
2.0
-5.8
8.0
-5.4
...
2.4

2.1
-4.0
-0.9
6.7
-0.4
...
0.2

-6.2
5.8
2.2
5.1
-0.9
...
-6.1

1xLxD float (D - размерность вложения, ~ 102 - 103)

(L- длина последовательности)

Таблица вложения

VxD float взятие элементов
по индексу
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Обучение вложений - Word2Vec

Image credit: http://web.stanford.edu/class/cs224n/ 

𝜌 𝑉 =ෑ

𝑡=0

𝑇−1

ෑ
−𝑚≤𝑗≤𝑚
𝑗 !=0

𝑃(𝑤𝑖𝑡+𝑗|𝑤𝑖𝑡; 𝑉) → 𝑚𝑎𝑥

𝐿′ 𝑉 = − ln 𝐿 𝑉 = −
1

𝑇
෍

𝑡=0

𝑇−1

෍
−𝑚≤𝑗≤𝑚
𝑗!=0

ln 𝑃(𝑤𝑖𝑡+𝑗|𝑤𝑖𝑡; 𝑉) → 𝑚𝑖𝑛

• Обучение - обычно без учителя

• Векторы вложения подбираются 
так, чтобы максимизировать  
вероятность появления 
окружающих слов возле 
некоторого «центрального»

𝑃 𝑤𝑡+𝑗 𝑤𝑡; 𝑉 =
𝑒
𝑤𝑖𝑡+𝑗

∙𝑤𝑖𝑡

σ𝑘∈𝑉 𝑒
𝑤𝑘∙𝑤𝑖𝑡

- вектор вложения
- таблица вложений ( = все векторы вложений для словаря)

𝑤𝑖

𝑉

𝑃(𝑤𝑖𝑡−1|𝑤𝑖𝑡)

𝑃(𝑤𝑖𝑡−2|𝑤𝑖𝑡)
𝑃(𝑤𝑖𝑡+2|𝑤𝑖𝑡)

𝑃(𝑤𝑖𝑡+1|𝑤𝑖𝑡)

𝑡 𝑡 + 1 𝑡 + 2 𝑡 + 3𝑡 − 1𝑡 − 2
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Обучение вложений - Word2Vec

Sources:
https://pathmind.com/wiki/word2vec
https://arxiv.org/pdf/1301.3781.pdf

• Отслеживает закономерности между словами и их векторами 
вложений на уровне линейной алгебры!

𝑤𝑀𝑜𝑠𝑐𝑜𝑤 −𝑤𝑅𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎 = 𝑿,

𝑤𝐶ℎ𝑖𝑛𝑎 + 𝑿 = 𝑤𝐵𝑒𝑖𝑗𝑖𝑛𝑔?

Таблица: Пары слов с одинаковой векторной разностью в 
обученном вложении Word2Vec
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Структура NLP-алгоритма

1
Вход: Выход:

What an amazing movie!

Токенизация

Словарь

argmax

int
1xL

[2033, 
2020, 
..., 
116]

Классиф.

float
1x2

[0.03, 
0.97]

float
1x(L*D)

...

В
л

о
ж

е
н

и
е

float
1xLxD

• Для простейших задач можно работать 
непосредственно с вложениями как признаками

SST-2: ~80%
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Структура NLP-алгоритма

1
Вход: Выход:

What an amazing movie!

Токенизация

Словарь

argmax

int
1xL

[2033, 
2020, 
..., 
116]

Классиф.

float
1x2

[0.03, 
0.97]

float
1xLxH

???

Выделение 
признаков

NB: На схеме прямоугольниками указаны обучаемые компоненты.

В
л

о
ж

е
н

и
е

float
1xLxD

• На практике к вложениям применяется дальнейшие 
операции, учитывающие взаимодействия между 
словами
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Свёрточные сети для NLP

Image credit: Kim, Y. (2014). Convolutional Neural Networks for Sentence Classification 

• Предложение можно представить как 2D-
матрицу из векторов для отдельных слов и 
применять к ней свёрточные фильтры
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Свёрточные сети для NLP

Image credit: Kim, Y. (2014). Convolutional Neural Networks for Sentence Classification 

• Результат свёртки по определению 
инвариантен к трансляции, поэтому также 
недостаточно хорошо учитывает глобальную 
структуру предложения...

SST-2: до 88.1%
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Рекуррентные сети для NLP

• Рекуррентные сети используют один и тот же набор весов, но для разных 
входов

• У рекуррентного слоя обычно два выхода - основной и «скрытое состояние» -, 
и два входа - основной вход и «скрытое состояние», полученное во время 
обработки предыдущего входа

Image credit: 
Illustrated Guide to Recurrent Neural Networks, M. Phi
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Рекуррентные сети для NLP

• Выход каждой итерации строится с учетом текущего «скрытого 
состояния», а значит, учитывает все предыдущие входы

Image credit: 
Illustrated Guide to Recurrent Neural Networks, M. Phi
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Рекуррентные сети для NLP

• Выход последней итерации можно использовать в качестве признака 
всей последоваетельности

Image credit: 
Illustrated Guide to Recurrent Neural Networks, M. Phi

к классификатору
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Рекуррентные сети для NLP
Image credit: 
https://arxiv.org/abs/1412.3555

• LSTM и GRU - наиболее 
популярные архитектуры 
сверточных слоев

• Помогают избавиться от 
эффектов «затухающего» или 
«расходящегося» градиентов

• Теоретически могут 
обрабатывать сколь угодно 
большие последовательности 
без увеличения количества 
обучаемых параметров

SST-2: до 91.3%
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Машинный перевод с помощью RNN - NMT
Image credit: 

http://web.stanford.edu/class/cs224n• Перевод с одного языка на другой -
задача перевода последовательности
в последовательность

• Используется подход «энкодер-
декодер»



Internet of Things Group 70

Машинный перевод с помощью RNN - NMT
Image credit: 

http://web.stanford.edu/class/cs224n• Последнее скрытое состояние
кодирующей RNN содержит в себе 
закодированную информацию о всём 
предложении на исходном языке

• Подается в качестве первого скрытого 
состояния декодирующей RNN
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Механизм внимания (attention)
Image credit: 

http://web.stanford.edu/class/cs224n

• Проблема простого энкодер-декодер 
подхода с RNN - излишняя 
информационная нагрузка на один-
единственный вектор (последнее 
«скрытое состояние»)
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Механизм внимания (attention)
скалярные произведения

Image credit: 
http://web.stanford.edu/class/cs224n

• На каждом шаге декодирования 
будем сравнивать текущее 
скрытое состояние декодера с 
каждым из выходных состояний 
энкодера

• Мера «близости» - скалярное 
произведение
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Механизм внимания (attention)
Image credit: 

http://web.stanford.edu/class/cs224n

2.4 0.2 -0.9 -2.1

(“Softmax”)

0.86

0.09 0.03 0.01

• Мере близости можно приписать 
смысл относительного вклада каждого 
слова исходного предложения в 
генерацию текущего переведенного 
слова
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Механизм внимания (attention)
Image credit: 

http://web.stanford.edu/class/cs224n

0.86 0.09 0.03 0.01

• Взвешенная (согласно мере 
близости) сумма всех «скрытых 
состояний» энкодера добавляется 
или конкатенируется с текущим 
«скрытым состоянием» декодера

• Больший вклад в перевод текущего 
слова внесет то исходное слово, чей 
вклад согласно мере близости 
оказался больше других
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Механизм внимания (attention)
• У сети появляется возможность «обращать внимание» на 

отдельные элементы последовательности
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Механизм внимания (attention)

• Механизм внимания добавляет 
интерпретируемости в процесс 
перевода

• Сеть автоматически 
устанавливает соответствия 
между входными и выходными 
словами, где бы они ни 
находились в предложении

• Механизм внимания оказывается 
гораздо более общим, чем задача 
перевода или даже NLP в целом

Image credit: 
https://arxiv.org/pdf/1409.0473.pdf
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Недостатки RNN + attention
Image credit: 

http://web.stanford.edu/class/cs224n

0.86 0.09 0.03 0.01

• Использование механизма внимания 
приводит к необходимости хранения 
всех промежуточных состояний 
энкодера

• При этом теряется достоинство чистых 
RNN - небольшое количество 
параметров, хранимых в памяти

• Вычисления RNN существенно 
непараллелизуемы

• В промежуточных состояниях 
энкодера сохраняется 
информационная асимметрия 
относительно начала и конца 
предложения
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«Нужно лишь внимание»



Internet of Things Group 79

Transformer-сети

• В transformer-сетях происходит полный отказ от 
рекуррентности

• Все элементы последовательности 
обрабатываются одновременно

• Механизм внимания применяется не только 
между декодером и энкодером, но также и внутри 
энкодера - «self-attention»

• Применение механизма внимания сводится к 
матричным умножениям:

Image credit: 
https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Рис.: Типичная структура энкодера 
в transformer-сетях
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Transformer-сети

Пример self-attention:

• Q - 2D-матрица LxD из векторов вложений 

для каждого слова из предложения

• K - та же самая матрица

Тогда:

• QKT - матрица из скалярных произведений 

каждого вектора вложения с каждым 
другим; (i,j) элемент соответствует близости 
i-го вектора вложения к j-му векторуImage credit: 

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Transformer-сети

• softmax(QKT)V = матрица V, в которой 
каждый столбец состоит из по-своему 
взвешенной смеси всех исходных столбцов 
матрицы V 

• V - может быть той же самой матрицей LxD

из векторов вложений, что и Q, K, 
Тогда:

• softmax(QKT)V - векторы вложения, 
трансформированные (смешанные друг с 
другом) согласно их исходной «близости»

Image credit: 
https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Transformer-сети

• На практике к одному и 
тому же входу 
применяется несколько 
«трансформаций 
внимания», 
различающиеся только 
входным полносвязным 
слоем

• Позволяет на одном и 
том же шаге 
устанавливать близости 
слов друг к другу в 
«разных смыслах»

Image credit: 
https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Позиционные вложения

• Все элементы последовательности 
обрабатываются одновременно, а не 
последовательно друг за другом, как в RNN 
=> теряется информация об относительном 
положении слов в предложении и их 
порядке

• Решается с помощью добавления 
позиционного вложения/кодирования
(positional encoding) - к каждому вектору 
слова в последовательности добавляется 
сторонний вектор, зависящий только от 
позиции слова в последовательности

Image credit: 
https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Рис.: Типичная структура энкодера 
в transformer-сетях
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Позиционные вложения

• Позиционные вложения могут быть обучаемыми 
или фиксированными (ниже):

Image credit: 
https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
http://web.stanford.edu/class/cs224n

Рис.: Типичная структура энкодера 
в transformer-сетях

Слева: Синусоидальное 
позиционное вложение для 
последовательности из 50 
слов (токенов) и 
размерности вложения 64
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Transformer-сети
• В общем случае в transformer-сети так 

же есть и энкодер, и декодер 
(например, при решении задачи 
машинного перевода)

• Декодер transformer-сетей - также 
состоит из attention-блоков 

Энкодер

Декодер
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Transformer-сети
• В декодере, помимо блоков типа «self-

attention», также есть блоки типа 
«encoder-decoder attention» -
аналогичны по смыслу тому, что 
использовалось в RNN:

• Q - матрица из векторов-признаков 

на некотором этапе энкодера,

• K := Q (например)

• V - матрица из векторов-признаков 

на соответствующем этапе декодера
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Примеры transformer-сетей: GPT, GPT-2

• GPT и GPT-2 -
эффективно 
генерируют 
продолжения 
для текстов

Image credit: 
https://openai.com/blog/better-

language-models/
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Примеры transformer-сетей: AlphaStar

Image credit: https://www.youtube.com/watch?v=HcZ48JDamyk
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Примеры transformer-сетей: AlphaStar
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Примеры transformer-сетей: OpenAI MuseNet

Image credit: https://openai.com/blog/musenet/
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Примеры transformer-сетей: DETR

Image credit: https://arxiv.org/pdf/2005.12872.pdf

• Transformer-архитектуры можно применять даже в задачах 
компьютерного зрения!
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Примеры transformer-сетей: BERT

• BERT = Bidirectional Encoder Representations from Transformers

• Разновидности: BERT-base, BERT-large, RoBERTa, ALBERT, 
DistilBERT, CamemBERT, MobileBERT, ...

Image credit: https://www.ixbt.com/news/2019/12/09/krupnejshee-za-pjat-let-obnovlenie-google-prishlo-v-rossiju.html
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BERT

• BERT = Bidirectional Encoder Representations from Transformers

Image credit: https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf
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BERT

BERT = Bidirectional Encoder Representations from Transformers

• Обычно используется лишь предтренированный энкодер, остальные 
задачи решаются путем добавления к выходам энкодера модулей, 
специфических для задачи (например, классификатор)

• Для каждого входного элемента последовательности BERT генерирует 
вектор, являющийся эффективным вектором-признаком элемента для 
многих дальнейших задач, т.е. для текста BERT генерирует эффективные 
представления слов

Image credit: https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf
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BERT - предобучение

Image credit: https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf

• Энкодер можно обучить без учителя -
с помощью вспомогательных задач 
предсказания следующего 
предложения и одновременного 
восстановления замаскированных слов
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BERT - предобучение и дообучение

• Один и тот же предтренированный энкодер затем можно дообучить на 
множество конечных задач!

Image credit: https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf
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BERT для конечных задач

1
Вход: Выход:

What an amazing movie!

Токенизация

Словарь

argmax

int
1xL

[2033, 
2020, 
..., 
116]

Классиф.

float
1x2

[0.03, 
0.97]

float
1xLxH

???
BERT

NB: На схеме прямоугольниками указаны обучаемые компоненты.

• На практике к вложениям применяется дальнейшие 
операции, учитывающие взаимодействия между 
словами
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BERT - формат входа для задач со структурой текста

Image credit: https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf
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Задача ответа на вопрос по тексту - SQuAD v1.1, v2.0

Image credit: https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/explore/1.1/dev/Normans.html
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BERT - формат входа для ответов на вопросы по тексту

Image credit: https://mccormickml.com/2020/03/10/question-answering-with-a-fine-tuned-BERT/
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BERT - обработка выходов для получения ответов

Image credit: https://mccormickml.com/2020/03/10/question-answering-with-a-fine-tuned-BERT/

Вероятность начала ответа в текущей позиции Вероятность конца ответа в текущей позиции
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BERT - обработка выходов для получения ответов

Image credit: https://mccormickml.com/2020/03/10/question-answering-with-a-fine-tuned-BERT/
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BERT - обработка выходов для получения ответов

Image credit: https://mccormickml.com/2020/03/10/question-answering-with-a-fine-tuned-BERT/
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BERT-large для ответов на вопросы по тексту

38, 56
Вход: Выход:

Токенизация

Словарь

argmax

int
1x384

[2033, 
2020, 
..., 
0]

QA-
модуль

float
1x384x2

...

float
1x384x1024

...
BERT

NB: QA = question answering

• В качестве модуля, преобразующего признаки в 
диапазон ответов, обычно выступает полносвязный 
слой

*текст* *вопрос*
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BERT-large для ответов на вопросы по тексту

• Возможности BERT-large 
по ответу на вопросы 
сравнима с 
человеческими, а в 
ансамблях - превосходит 
их

EM (exact match) - процентная метрика 
доли результатов нейросети, в которой 
ответ модели в точности совпадает с 
истинным

F1 - метрика, аналогичная F1 в задачах 
классификации, но вычисляемая согласно 
числу перекрытия между токенами 
ответа модели и истинными токенами 
ответа
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