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Аннотация. Увеличение сложности архитектур нейронных сетей и увеличение объема 
обрабатываемых данных в процессе машинного обучения ставит вопрос о необходимости 
применения более производительных подходов, которые позволили бы оптимизировать 
процесс разработки моделей классификации текста для решения задач анализа настрое-
ний. Целью работы является обучение и оптимизация нейросетевой модели-трансфор-
мера для классификации данных в рамках решения анализа настроений русскоязычного 
текста. В рамках научного исследования предлагается применение предварительной обу-
ченных моделей двунаправленного кодирования BERT, а также модели дистилляции зна-
ний ruBERT-tiny для выполнения мультиклассовой классификации текста для анализа на-
строений пользовательского текста. Применение этапа уплотнения данных для моделей 
дистилляции знаний позволяет оптимизировать этап обучения моделей классификации 
текста. Разработана программа на языке программирования Python с использованием 
библиотек машинного обучения. Техническое решение позволяет апробировать предоб-
ученные модели классификации данных, на основе которых создать оптимизированные 
модели классификации для анализа настроений пользовательских текстов с учетом спец-
ифики предметной области.
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ВВЕДЕНИЕ

Анализ настроений, также известный как 
анализ мнений или сентиментный анализ, 
представляет собой алгоритм, используемый 
для определения мнения людей по определен-
ной теме. С ростом социальных сетей, блогов, 
форумов с онлайн обзорами, крупные компа-
нии осознали, что знание настроений своей 
аудитории может помочь получить представ-
ление о поведении пользователей, и использо-
вать полученную информацию для маркетин-

говой составляющей и/или повышения лояль-
ности к бренду, мониторинга конкурентного 
поля. По состоянию на 2021 год в мире насчи-
тывается 4,14 млрд пользователей социальных 
сетей (54 % населения мира), которые прово-
дят в них в среднем 2,5 часа в день [1].

Основная задача анализа настроений за-
ключается в классификации полярности тек-
ста на уровне документа или предложения, 
входящего в этот набор. Настроение текста — 
это отношение субъекту к некоторому объек-
ту реального мира, другому субъекту или яв-
лению. Настроение, как правило, выражается 
через слова, имеющих заранее определенную 
эмоциональную составляющую, характери-
стику или аспект.
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Анализ настроений — одна из многих за-
дач обработки естественного языка, которая 
помогает компьютерам понимать, интерпре-
тировать и использовать мировые языки. 
Анализ настроений текста превращает боль-
шое количество неструктурированного тек-
ста в упорядоченные данные, используя два 
типа представления:

– контекстно-свободное языковое пред-
ставление: каждое слово в предложении уни-
кально, вне зависимости от других слов;

– контекстное языковое представление: 
каждое слово представлено относительно 
других слов в предложении.

Поскольку контекстное языковое пред-
ставление учитывает связь каждого слова с 
другими словами, появляется понятие о на-
правленности:

– однонаправленные модели: предсказы-
вают следующее слово на основе предыдущих 
слов;

– двунаправленные модели: предсказыва-
ют слово, основываясь на его контексте окру-
жающих его слов.

Прежде чем решать задачу анализа на-
строений исследуемого текста или предложе-
ния, необходимо обозначить основные под-
ходы к анализу настроений:

– подход на основе лексики и правил для 
анализа настроений;

– подход, основанный на машинном обу-
чении [2].

Первый из обозначенных подходов для 
анализа настроений основан на пользова-
тельском словаре с определенным значением 
эмоциональной окраски в числовом экви-
валенте для каждого слова. Второй подход 
предполагает обучение компьютерных си-
стем классифицировать объекты и события, 
определять взаимосвязи между ними, а также 
строить прогнозы при вводе данных. На ос-
новании второго подхода может быть сфор-
мирована модель машинного обучения для 
решения задачи классификации настроений.

Самый распространенный подход к реше-
нию задачи анализа настроения — это двоич-
ная классификация — разбиение элементов 
некоторого множества, состоящего из пред-
ложений, на два класса в зависимости от их 

эмоциональной окраски — положительный и 
отрицательный. Проблема такого подхода со-
стоит в неоднозначности и неточности оцен-
ки предложений.

Для решения этой неоднозначности, как 
правило, используются наборы данных, со-
держащих третий дополнительный класс 
предложений с нейтральной эмоциональной 
окраской. Применение таких наборов данных 
позволяет создать более точную и адекватную 
модель классификации текстовых данных.

В представленном подходе для анализа 
настроений текстов предварительной обу-
ченная модель BERT дообучается на пользо-
вательских наборах данных, содержащих дво-
ичное или троичное разделение данных на 
классы по эмоциональной направленности. 
Предложенные нейросетевые модели имеют 
неоспоримое преимущество перед моделя-
ми нейронных сетей с долгой краткосрочной 
памятью (ДКП), которые страдали от потери 
информации в длинной последовательности 
текстов. Новые модели могут легко адапти-
роваться в структуру документа и понять 
контекст некоторого слова в предложении на 
основе предыдущих и последующих слов бла-
годаря двунаправленному подходу.

Целью данного исследования является 
применение вышеописанных моделей семей-
ства BERT для создания моделей классифика-
ции данных в рамках решения задачи анализа 
настроений текстов.

1. ПОДХОДЫ К МАШИННОМУ 
ОБУЧЕНИЮ

Первый из подходов — обучение с учи-
телем объединят в себе алгоритмы и методы 
построения моделей классификации данных 
на основе множества входных данных. Часть 
данных, которые подаются на вход для об-
учения уже имеют принадлежность к опре-
деленному классу настроений. Эта принад-
лежность обозначается «меткой» класса, и на 
практике записывается как 0, 1, что в задачах 
анализа настроений текста соответствует 
классам: «отрицательный» и «положитель-
ный». В процессе обучения машина запоми-
нает существующие метки класса, устанавли-
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вает некоторые закономерности и использует 
их для прогнозирования меток классов для 
новых данных. Подход чаще всего использу-
ется для задач классификации и регрессии.

Второй из подходов — обучение без учи-
теля предполагает, что в процессе обучения 
машина должна сама устанавливать законо-
мерности и зависимости. Когда зависимость 
установлена происходит группировка данных 
на классы по одному или нескольким призна-
кам. Чаще всего результаты такого обучения 
непредсказуемы, и этот подход не рекоменду-
ется использовать для решения задач класси-
фикации каких-либо данных.

В качестве инструмента реализации под-
ходов обучения используются нейронные 
сети, основные из которых рассмотрены в 
последующих разделах.

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ ОБУЧЕНИЯ 
С УЧИТЕЛЕМ

В основе работы большинства нейронных 
сетей лежит подход к обучению с учителем, 
один из подходов, который используется для 
решения задач классификации.

Далее приведена формальная постановка 
задачи для обучения с учителем. 

Дано:
– множество объектов 1 2{ , ,..., }mX x x x=  и 

множество меток (классов) 1 2{ , ,..., };lY y y y=
– размеченные данные вида

1: 1:, ( , ) ,l l l lX Y x y=< >  создающие совокупность 
обучающей выборки;

– неразмеченные данные вида 1:{ },u l mX x +=  
данные не принимающие участие в обучении, 
образующие тестовую выборку;

– неизвестная целевая зависимость 
: .f X Y→

Каждый элемент из входного набора дан-
ных описывается кортежем , ,i iy x< >  где ix  — 
строка из массива входных данных X  и iy  — 
целевое значение (метка класса), принадле-
жащее множеству допустимых ответов .Y  
Входной набор данных разделяется на не-
сколько подмножеств: обучающее и тестовое. 
Обучающий набор содержит в себе текстовые 
данные с эталонными значениями классов, а 
в тестовом наборе значения меток классов от-

сутствуют. Требуется построить такой алго-
ритм : ,a X Y→  который приближал бы не-
известную целевую зависимость f  как на 
элементах выборки, так и на все множестве 
X  [3].

Результатом работы нейронных сетей яв-
ляется создание модели классификации дан-
ных, способной отнести единицу пользова-
тельских данных к определенному классу и 
присвоить значение метки класса в зависимо-
сти от поставленной задачи. В процессе обу-
чения модель пытается найти закономерно-
сти, которые можно использовать для клас-
сификации данных, не входящих в исходных 
обучающий набор. Проверка обученной мо-
дели на тестовом наборе данных дает пред-
ставление о качестве обученной модели [18].

3. КОНФИГУРАЦИИ 
НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ

Искусственные нейронные сети (ИНС) 
создаются с помощью взаимосвязанных 
компонентов обработки данных, которые по 
своей структуре напоминают устройство че-
ловеческого мозга, имитируя работа биологи-
ческой нейронной сети. ИНС состоят из ней-
ронов — узлов сети, которые образуют слои, 
необходимые для обработки и передачи дан-
ных другим узлам сети. Узлы, как вершины в 
графах соединены ребрами, с обозначением 
веса, который влияет на силу сигнала и значе-
ние конечных данных сети.

Рекуррентные нейронные сети (РНС) до 
последнего времени являлись основным ти-
пом искусственной нейронной сети, которые 
использовались для обработки естественного 
языка. РНС распознают последовательные 
характеристики данных и используют зако-
номерности для прогнозирования следую-
щих наиболее вероятных значений. Такие 
сети наиболее эффективны в случаях, когда 
необходимо понимать контекст данных. Они 
отличаются от других типов нейронных сетей 
тем, что в них используются циклы обратной 
связи для обработки последовательностей 
данных, на основе которых формируется ко-
нечный результат. Такие циклы обратной 
связи дают возможность сохранятся инфор-
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мации, что позволяет запоминать контекст 
исследуемых данных.

В некоторых случаях ИНС обрабатыва-
ют информацию в одном направлении — от 
входа к выходу, их называют сети прямого 
распространения сигнала. К таким сетям от-
носятся сверточные нейронные сети (СНС), 
лежащие в основе систем распознавания об-
разов. С другой стороны, РНС могут быть 
модифицированы, дополнительным уровнем 
вложенности для возможности обрабаты-
вать информация в двух направлениях. РНС 
используют петли обратной связи, таких как 
обратное распространение ошибки во вре-
мени для возврата информации в сеть. Это 
связывает входы сети, что позволяет обраба-
тывать последовательные и изменяющиеся во 
времени данные.

Двунаправленные РНС (ДРНС) — еще 
один тип РНС, которая изучает прямое и об-
ратное направление потоков данных, в рам-
ках задачи обработки естественного языка 
можно рассматривать контекст спереди и 
позади слова. В обычной нейронной сети 
прямого распространения прямой проход 
используется для предсказания будущих зна-
чений [4], а обратный проход — для оценки 
прошлых значений. Однако такие проходы не 
выполняются одновременно как ДРНС.

Наиболее распространенной проблемой 
при работе с РНС является проблема исче-
зающего градиента. К градиентам относятся 
ошибки, возникающие в процессе обучения 
нейронной сети, а точнее вектор частных 
производных функций потерь по весам ней-
ронной сети.

Обычные РНС, использующие градиент-
ный метод обучения, показывают убываю-
щую эффективность по мере роста и услож-
нения структуры сети. Одним из решений 
этой проблемы является применение сетей 
долгой краткосрочной памяти (ДКП). РНС, 
построенные с использованием ДКП, распре-
деляют данные по краткосрочным и долго-
срочным ячейкам памяти и позволяет опре-
делить какие данные можно забыть, а какие 
необходимо запомнить и вернуть в сеть.

Для дальнейшего улучшения качества об-
учения было предложено использовать меха-

низм self-attention [5] (самовнимание), опи-
санный в разделе 4.1.

4. ТРАНСФЕРНЫЕ МОДЕЛИ ОБУЧЕНИЯ

Недавние достижения в области обработки 
естественного языка показали, что трансфер-
ное обучение помогает достичь самых передо-
вых результатов для решения задач путем на-
стройки предварительно обученных моделей, 
вместо обучения моделей с нуля, как это про-
исходит в классических РНС. В данном иссле-
довании рассматривается один из подходов к 
трансферному обучению BERT (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers — 
двунаправленные представления кодировщи-
ка от трансформеров) — метод машинного 
обучения, разработанный Google на основе 
механизма Transformers (блоки трансформе-
ра) [6] для обработки каждого слова из исход-
ного набора данных в полном контексте всех 
слов до и после. Главная задача блоков транс-
формеров — установить, взаимосвязь слов из 
текста, поданного на вход.

4.1. Механизм самовнимания

Базовая модель семейства BERT доста-
точно долго обучается на огромных корпусах 
текстов, пропуская через себя миллионы до-
кументов и постепенно осваивая язык, грам-
матику и сущность слов. В дальнейшем мо-
дель можно дообучить на пользовательских 
наборах данных для выполнения конкретной 
прикладной задачи, таких как анализ настро-
ений, классификации комментариев.

Подобные сетей основаны на архитек-
туре «трансформер», которая используется 
для моделирования задач понимания языка, 
полагаясь на механизмы самовнимания для 
построения глобальных зависимостей между 
входами и выходами. Далее рассматривается 
принцип работы механизма самовнимания.

Пусть на вход сети передано предложение, 
состоящие из слов 1 2, ,..., ,nx x x  при это уже в 
векторном представлении. Предположим, 
что необходимо установить зависимость 4x  от 
всех остальных слов. Обозначим зависимость 
как 4 ,y  которая вычисляет по выражению 1.
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3 41
,n

i ii
y w x

=
= ⋅∑                     (1)

где 4iw  — веса семантической близости сло-
ва, получены как скалярное произведение 
слова 4x  со словом ;ix  ix  — векторное пред-
ставление некоторого слова, входящего в со-
став предложения.

При этом можно установить, каким обра-
зом слово ix  оказывает «внимание» на слово 

4.x  Операция самовнимания входит в блок 
трансформера, и с каждым блоком происходит 
переход на абстракцию более высокого уровня 
относительно исходных слов, что позволяет 
лучше устанавливать связь слов друг с другом.

В чистом виде блок трансформера состоит 
из двух компонентов — кодировщика и деко-
дера. Первый компонент считывает входные 
данные (рис. 1), а второй выполняет задачу 
предсказания. Внутренняя архитектура блока 
состоит из следующих элементов:

– cначала текст разбивается на слова, а по-
том слова сопоставляются с их векторными 
представлениями;

– позиционные кодировщики вводят ин-
формацию о позиции входного слова;

– уровень самовнимания кодирует ин-
формацию о входной последовательности с 
учетом контекста;

– слой прямого распространения сигнала, 
который работает как статическая память, 
одна из его выходных последовательностей 
является константой.

– перекрестное внимание декодирует вы-
ходную последовательность различных вхо-
дов и модальностей.

Слой самовнимания принимает n  входов 
и возвращает n  выходов. Слой самовнима-
ния создает три вектора для каждого входя-
щего числового представления слова: вектор 
запроса, вектор ключа и вектор значения. Эти 
векторы создаются с помощью перемноже-
ния входящего вектора на три матрицы, кото-
рые были получены при обучении. В итоге 
после перемножения мы получаем проекции 

,QW  ,KW  KW  для каждого слова в составе 
входящего предложения. Далее рассчитыва-
ются коэффициенты самовнимания для каж-
дого слова, входящего в предложения, путем 
скалярного произведения вектора запроса на 
вектор ключа этого слова. Полученные ска-
лярные величины делятся на квадратный ко-
рень размерности вектора ключа — 64,  а 
затем полученный результат пропускается 
через функцию нормализации. После приме-
нения функции скалярные величины пред-
ставляются вещественным числом в интерва-
ле [0,1] и их сумма равна 1. Каждый вектор 
значения умножается на коэффициент нор-
мализации. Далее взвешенные векторы зна-
чения складываются, образуя выход слоя са-
мовнимания для этого слова.

После всех вычислений мы получаем век-
тор, который можно дальше передать в сеть 
прямого распространения сигнала. На прак-
тике для ускорения вычислений используют-
ся матрицы вместо векторов. 

Таким образом появляется возможность 
учитывать при обучении позицию слова в 
контексте предложения. Для этого необходи-
мо добавить в начала векторного представле-
ния слова вектор-позицию (рис. 2) такой же 
размерности.

Рис. 1. Внутреннее устройство блока 
трансформера для кодера

[Fig. 1. Internal structure of the transformer 
unit for the encoder]
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В результате для каждого слова генериру-
ется вектор, заключающий в себе значения 
слова и номер позиции в предложении. По-
хожие по смыслу слова имеют близкие число-
вые значения внутри векторов.

4.2. Этап предварительной подготовки 
данных BERT

Для каждого кодировщика BERT суще-
ствует своя модель предварительной обра-
ботки данных — набор операторов для приве-
дения исходного текста в числовые представ-
ления, ожидаемые кодировщиком на входе. 
Каждая из моделей поставляется со своими 
заранее сформированным словарем и связан-

ной с ним логикой нормализации текст, на 
практике не требует точной настройки пара-
метров обучения.

Обработка текста условно разделена 
на шесть этапов [7], как показано на рис. 3. 
Первый этап — разбиение слов на токены. 
В базовой модели BERT использует словарь 
в размере 30552 слов. Процесс разбиения на 
слова (токенизация) включает в себя разби-
ение входного потока текстовых данных на 
список слов [11], доступных в словаре. От-
сутствующие слова постепенно разбиваются 
на морфемы, а затем представляются груп-
пой морфем. Поскольку морфемы являются 
частью словаря, можно получить векторное 
представление этих морфем, а контекст сло-
ва — это просто комбинации этих морфем. 
Далее все предложения усекаются до единой 
длины — это еще одно из важных условий для 
успешного обучения.

На выходе блока предварительной подго-
товки данных остается числовое представле-
ние вектора с указанием индекса слов в слова-
ре с учетом их семантической близости.

Инкапсулированные базовые операции 
этапа предварительной подготовки текста 
внутри моделей BERT позволяют на выходе 
получить более чистый и лаконичный про-
граммный код при реализации этапов обу-
чения и прогнозирования пользовательских 
значений в реализуемых задачах.

Рис. 2. Входные векторы предложений, 
учитывающие порядок слов

[Fig. 2. Input vectors of sentences considering 
the word order]

Рис. 3. Стек операции метода предварительной подготовки текста 
[Fig. 3. The operation stack of the text preprocessing method]
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5. ОБУЧЕНИЕ МОДЕЛЕЙ 
СЕМЕЙСТВА BERT

Основная задача состоит в том, чтобы 
протестировать наиболее производительные 
модели из семейства BERT для выполнения 
задачи классификации данных в рамках ана-
лиза тональности русскоязычного текста.

Вся техническая реализация выполнена в 
интерактивно облачной среде Google Colab, 
которая позволяет объединить в одном доку-
менте исполняемый код и форматированный 
текст. Среда позволяет выполнять код Python, 
используя вычислительные мощности графи-
ческих процессоров (GPU). Такой подход по-
зволяет заниматься исследованием данных: 
разрабатывать и тестировать новые модели 
машинного обучения, а также визуализиро-
вать полученные результаты внутри среды.

Техническая часть исследования будет 
разделена на два этапа. Первый этап отно-
сится к выбору подходящего набора данных 
для выполнения поставленной задачи и его 
первичная обработка (рис. 4). Этап включа-

ет в себя загрузку пользовательских данных 
и библиотек для работы с ними, предвари-
тельная подготовка данных для обучения 
модели, включая дополнительные этапы 
нормализации (лемматизация данных) и ма-
скирования слов.

Следующий этап включает в себя работу 
с предобученными моделями на базе меха-
низма трансформеров. Алгоритм работы с 
моделями включает себя следующие под эта-
пы: выбор необходимой модели с сайта-репо-
зитория, выгрузка данных в рабочую среду, 
векторное представление входных последова-
тельностей (токенизация), обучение выбран-
ной модели, тестирование моделей [8]. После 
тестирования модели необходимо убедиться, 
удовлетворяет ли модель необходимым кри-
териям качества для решения задачи класси-
фикации данных, если нет, то есть несколько 
вариантов дальнейшего развития событий — 
или возвращаемся на этап выбора моделей, 
для выбора модели, обученной на другом 
корпусе текстов или переходим к этапу точ-
ной настройки параметров обучения модели.

Рис. 4. Этап предварительной подготовки данных; 
блок 6 — дополнительный шаг маскировки стоп-слов

[Fig. 4. Data preparation stage; block 6 — additional stop-word masking step]
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Как показывает практика, то многообра-
зие настроек обучения (рис. 5 блок 4.2–4.3) 
сводится к выбору количества эпох обучения 
сети, размера обучающей выборки и выбор 
метода оптимизации нейронных сетей.

5.1. Выбор и оптимизация модели 
семейства BERT

Опытное использование предварительно 
обученных языковых моделей BERT значи-
тельно улучшило производительность мно-
гих задач обработки естественного языка. 
Однако, обучение таких моделей под реше-
ние конкретных задач обычно требует боль-
ших вычислительных ресурсов. Поэтому об-
учение сложно выполнять на устройствах с 

ограниченными ресурсами. Чтобы ускорить 
вывод и уменьшить размер модели при ми-
нимальных потерях в качественных харак-
теристиках, было предложено использовать 
модель на основе блоков трансформеров — 
ruBert-tiny [9], созданную по технологии дис-
тилляций, т.е. путем перекладывания знаний 
из одной модели в другую. В качестве основы 
была выбрана мультиязычная модель BERT, 
словарь которой содержал 120.000 токенов, 
был урезан до 30.000 самых часто встречаю-
щихся слов. Размер векторного представле-
ния по сравнению со своей старшей моделью 
уменьшен с 768 до 312, а число слове с 12 до 3 
соответственно. В качестве учителей для дис-
тилляции модели были выбраны те, которые 
идеально подходят для задач классификации 

Рис. 5. Алгоритм обучения модели BERT
[Fig. 5. BERT training algorithm]
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текста RuBert [10]. Насколько эффективно 
использовать урезанную модель, обученную 
для выполнения разных задач? Эффектив-
ность использования модели сильно зависит 
от количества обрабатываемых предложе-
ний за единицу времени. В табл. 1 приведены 
сравнения в скорости обработки данных для 
других общедоступных моделей BERT [9], по-
нимающих русский язык. Скорость указана 
в расчете на одной предложение из Лейпциг-
ского веб-корпуса русского языка.

Все расчёты были выполнены на Colab 
(Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.00GHz и Tesla P100-
PCIE) [13] c размером партии обучения — 1. 
Как можно заметить по данным таблицы, 
модель ruBert-tiny работает раз в 20 быстрее 
своих тяжеловесных соседей и легко может 
уместиться на бюджетные хостинги, а также 
обучаться с использованием облачных ресур-
сов от Google Colab на пользовательских на-
борах данных.

5.2. Выбор набора данных для обучения

Для этапа обучения был выбран набор дан-
ных, собранный из отзывов о товарах из кате-
гории «Женская одежда и аксессуары» сайта 
одного из крупнейших российских онлайн 
магазинов. Набор данных состоит из 90000 ав-
томатически классифицированных отзывов. 
Согласно полученным данным, отзывы со-
держат категориальные оценки по 5-бальной 
шкале. Как правило, разное количество клас-
сов и разное количество экземпляров классов 
приводит к потере качества для модели клас-
сификации. Все 1 и 2-бальные отзывы были 
объединены в единый в класс — негативные 
отзывы, 4 и 5-бальные отзывы в класс поло-

жительных отзывов и 3-бальные образовали 
дополнительный класс нейтральный отзывов. 
Таким образом, получен сбалансированный 
набор данных для обучения, содержащий по 
30000 элементов каждого класса.

Первым делом необходимо привести при-
знаки классов из обучающей выборки из тек-
стового в числовое представление, где ней-
тральные метки классов заменяются на — 0, 
положительные — 1, отрицательные — 2. Да-
лее полученный набор необходимо разделить 
на тренировочную и тестовые выборки дан-
ных в соотношении 1 к 9.

5.3. Обучение модели 
на пользовательских данных

Следующим шагом определяются поль-
зовательские функции для обучения модели, 
расчета метрики качества, задания параметров 
обучения модели. Далее вызывается функция, 
запускающая процесс обучения модели.

Модель ruBert-tiny была обучена на раз-
личных срезах из пользовательского набора 
данных размерами: 3000, 9000, 27000 предло-
жений. Для каждого из срезов данных про-
водилось обучение с изменением количества 
эпох обучения от 1 до 2. Результаты процес-
са обучения будут оценены по нескольким 
показателям, таким как величина функции 
потерь, точность обученной модели [17]. По-
казатели качества модели сильно зависят от 
размера исходного набора данных, выбран-
ного для обучения модели, а также стоит от-
метит, что применение нескольких эпох обу-
чения дает небольшой прирост к увеличению 
показателей качества модели. Точность клас-
сификации данных оценена на тестовом на-

Таблица 1. Сравнение моделей семейства BERT
[Table 1. Comparison of BERT family models]

Модель Скорость (CPU) Скорость (GPU) Вес на диске
ruBert-tiny 6 мс 3 мс 45 мб
BERT-Base 125 мс 8 мс 680 мб
DeepPavlov
(RuBert-Base-Cased-Sentensed)

110 мс 8 мс 680 мб

LaBSE 120 мс 8 мс 1.8 гб
sBert-Large 420 мс 16 мс 1.6 гб
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боре данных для 2 эпох обучения, составила 
76,4 % против 75,8 % для 1 эпохи обучения. 
При этом стоимость функции потерь практи-
чески не изменяется и зависит в основном от 
размера обучающей выборки.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

На сегодняшний день протестированная 
модель используется для получения самых 
точных результатов на различных сложных 
задачах в области обработки естественного 
языка. По сравнению с объемными моделя-
ми как Tatyana-ruBert [14], ruBert-base [15] 
можно получить приближенную по качеству 
модель классификации данных с огромным 
преимуществом в скорости обучения и те-
стирования.

Пиковая точность модели Tatyana-ruBert 
составила 77.1 %, модели ruBert-base 74,2 % и 
модели ruBert-tiny 71 %. Для большей нагляд-
ности к графикам было применено экспонен-
циальное скользящее среднее сглаживание. 
Однако, стоит отметить, что результаты не-
большого преимущества в точности клас-
сификации данных у моделей ruBert-base и 
Tatyana-ruBert сводятся на нет из-за времен-
ной сложности работы моделей, обучения, 
превышающих в 10 раз временную сложность 
работы ruBert-tiny (рис. 6).

Как видно из графика системное время, 
затраченное на обучение моделей Tytyana-
ruBert и ruBert-base более чем в 10 раз, превы-
шает время, затраченное на обучение модели 
ru-Bert-tiny с учетом изменения числа эпох 
обучения. 

Такие легковесные дистиллированные мо-
дели крайне удобны для обучения в условиях 
ограниченных аппаратных ресурсов, а также 
обеспечивают необходимый уровень каче-
ства для внедрения в готовые решения клас-
сификации данных.
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