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ЯЗЫКОВЫЕ МОДЕЛИ КАК ОСНОВА ДЛЯ ИЗВЛЕЧЕНИЯ ЗНАНИЙ: 
СРАВНИТЕЛЬНЫЙ АНАЛИЗ АРХИТЕКТУР

Аннотация. В статье представлено исследование возможностей языковых моделей как основы для из-
влечения знаний из текстовых данных. Основное внимание уделено сравнительному анализу архитектур 
моделей-трансформеров. Оценивается эффективность моделей в решении задач извлечения знаний. 
Практическая часть исследования включает в себя экспериментальное сравнение точности, полноты и 
устойчивости нескольких архитектур на датасете с акцентом на проблемы адаптации моделей к пред-
метным областям и работы в условиях ограниченных размеченных данных. Сравнительный анализ предо-
ставляет рекомендации по выбору языковой модели, оптимальной для решения конкретных прикладных 
задач извлечения знаний, таких как автоматическое пополнение онтологий или семантический поиск.
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LANGUAGE MODELS AS A FOUNDATION FOR KNOWLEDGE EXTRACTION: 
A COMPARATIVE ANALYSIS OF ARCHITECTURES

Abstract. This article presents a study of the potential of language models as a foundation for knowledge extraction 
from text data. The focus is on a comparative analysis of transform model architectures. The effectiveness of 
these models in solving knowledge extraction problems is assessed. The practical part of the study includes 
an experimental comparison of the accuracy, recall, and robustness of several architectures on a dataset, with 
an emphasis on the challenges of adapting models to subject areas and working with limited labeled data. 
The comparative analysis provides recommendations for choosing the optimal language model for solving 
specific applied knowledge extraction problems, such as automatic ontology enrichment or semantic search.
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Введение

Появление больших языковых моделей и трансформеров за последнее время начало 
оказывать влияние на привычные методы обработки и извлечения знаний из текстов на 
естественном языке. Методы стали более автоматизированными и эффективными прак-
тически во всех областях применения. В то же время происходит высокий прирост не-
структурированных текстов, которые необходимо привести в структурированный фор-
мат, преобразовать их в «полезные знания» для дальнейшего использования. В таких ус-
ловиях большинство известных методов испытывают сложности в масштабировании, 
скорости и качестве извлечения знаний. Возникает необходимость в разработке и внедре-
ний новых моделей на основе трансформеров, которых необходимо обучить на больших 
текстовых корпусах, а также научить их находить неочевидные паттерны. Нахождение се-
мантических и синтаксических паттернов в тексте расширит возможности для автомати-
зации модели и последующего внедрения.

Актуальность исследования заключается в сравнительном анализе существующих ар-
хитектур языковых моделей и оценке качества моделей в задачах извлечения знаний из 
больших текстовых данных.

Целью данного исследования является проведение сравнительного анализа архитек-
тур языковых моделей BERT, оценивание потенциала моделей для работы с большими 
текстами.

Для достижения поставленной цели решаются следующие задачи:
• систематизация архитектур языковых моделей BERT;
• сравнительная оценка методов машинного обучения с учителем;
• проверка эффективности архитектур на эталонных выборках;
• разработка критериев выбора языковой модели для конкретной области примене-

ния.
Научная новизна исследования заключается в комплексном подходе к сравнительному 

анализу архитектур языковых моделей BERT, который будет способен учитывать ресурсо-
емкость инференса и возможность адаптации модели при нехватке размеченных данных.

Теоретическая значимость исследования состоит в возможности определения грани-
цы применимости оригинальной и дистиллированной модели BERT, а также возможно-
сти описания, насколько упрощение архитектуры модели способно повлиять качество из-
влеченных сущностей.

Практическая значимость исследования заключается в предоставлении критериев вы-
бора между оригинальной и сжатой трансформерной моделью BERT, позволяя проводить 
предварительную оценку на этапе проектирования NLP-конвейера.

Материалы и методы

Исследование проводилось с помощью известных методов машинного обучения 
с  учителем, специализирующихся на задачах извлечения именованных сущностей из 
больших текстовых массивов. В качестве датасета был выбран CoNLL-2003 на англий-
ском языке, содержащий размеченные текстовые данные с аннотациями сущностей четы-
рех типов: персоны (PER), организации (ORG), локации (LOC) и прочее (MISC). Для 
обработки и анализа данных был выбран дистрибутив Anaconda с интерпретатором 
Python версии 3.11.9. Работа выполнялась в интегрированной среде разработки PyCharm. 
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Для работы с  предобученными языковыми моделями использовалась библиотека 
Transformers [1]. В  исследовании применялся сравнительный анализ двух архитектур 
языковых моделей: BERT-base-cased и DistilBERT-base-cased, где BERT является полно-
ценной трансформерной архитектурой, а DistilBERT – сжатой версией оригинального 
BERT с сохранением качества при уменьшенной вычислительной сложности [2]. Для 
предварительной обработки данных использовался парсер CoNLL-2003. Проводилась 
токенизация входных текстов и выравнивание меток NER-сущностей после токенизации 
[3]. Процедура дообучения моделей проводилась на 200 примерах из тренировочной вы-
борки CoNLL-2003 в течение 5 эпох с использованием оптимизатора AdamW. Для оцен-
ки качества использовалась валидационная выборка датасета объемом 100 примеров. 
Оценка эффективности моделей проводилась с использованием комплекса метрик: 
accuracy, precision, recall и F1-score. Измерялось время инференса для анализа произво-
дительности. Визуализация результатов осуществлялась с применением библиотек 
matplotlib и seaborn, отображающие матрицы ошибок и сравнительные диаграммы по ти-
пам сущностей для комплексного анализа [4]. Выбор инструментария обусловлен не-
сколькими небольшими преимуществами. Библиотека Transformers предоставляет до-
ступ к языковым моделям с открытыми весами. PyTorch позволяет проводить эффектив-
ные вычисления с поддержкой GPU-ускорения, также он является достаточно гибким 
при работе языковыми моделями [5]. Использование библиотек Scikit-learn для вычисле-
ния метрик и Matplotlib для визуализации помогает детально оценивать результаты. [6].

Результаты исследования

В данном разделе представлены результаты сравнительного анализа архитектур язы-
ковых моделей для решения задачи извлечения именованных сущностей [7]. Исследова-
ние проводилось на датасете CoNLL-2003, содержащем 14041 тренировочное предложе-
ние, 3250 предложений для валидации и 3453 тестовых предложения на английском язы-
ке. Каждое предложение размечено сущностями четырех типов: персоны (PER), органи-
зации (ORG), локации (LOC) и miscellaneous (MISC). Этапы эксперимента включали: 
загрузку и парсинг данных, инициализацию языковых моделей BERT-base-cased и 
DistilBERT-base-cased, их дообучение на 200 примерах в течение 5 эпох, оценку качества 
на 100 примерах валидационной выборки с вычислением метрик accuracy, precision, recall 
и F1-score, а также комплексную визуализацию результатов [8] (см. Таблицу 1). 

Таблица 1
Сравнительные метрики языковых моделей

Модель Accuracy Precision Recall F1-Score Время
инференса, с

BERT-base 0,9126 0,9343 0,9126 0,8939 0,0050
DistilBERT-base 0,8867 0,8863 0,8867 0,8776 0,0029

Анализ результатов показывает, что модель BERT-base демонстрирует лучшие показа-
тели по всем метрикам качества, за исключением времени инференса. Модель DistilBERT-
base, несмотря на снижение метрик качества, оказывается в 1,7 раза быстрее, что делает ее 
предпочтительной для задач, требующих баланса между производительностью и каче-
ством.
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В Таблице 2 представлено сравнение результатов по метрике F1-score с разным объе-
мом данных для обучения.

Таблица 2

Сравнение результатов по метрике F1-score

Модель Метрика 50 примеров,
3 эпохи

200 примеров,
5 эпох

Увеличение 
точности

BERT-base F1-score 87,55 % 89,39 % 1,84 %
DistilBERT-base F1-score 84,47 % 87,76 % 3,29 %

После обучения модели на 200 примерах и 5 эпохах снизился параметр потерь у BERT 
с 0,3330 до 0,1330. У DistilBERT данный показатель снизился с 0,3466 до 1584 соответственно. 

Для визуального анализа ошибок классификации построена матрица ошибок модели 
BERT-base (Рисунок 1). Матрица демонстрирует высокую точность распознавания сущ-
ностей PER и LOC, в то время как сущности ORG и MISC имеют более высокий уровень 
погрешности [9].

Рисунок 1. Матрица ошибок модели BERT-base
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Сравнительная эффективность моделей по типам сущностей отображена на Рисун-
ке 2. Модель BERT-base показывает лучшие результаты для сущностей PER, LOC и MISC, 
но теряет преимущество в распознавании ORG-сущностей.

Рисунок 2. Сравнительная эффективность моделей

Также представлено распределение уверенности моделей в предсказаниях. Для каждо-
го токена в последовательности модель вычисляет вероятностное распределение по всем 
классам NER [10]. Уверенность модели определяется как максимальное значение вероят-
ности среди всех классов. При подсчете уверенностей моделей использовалась функция 
активации:
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Уверенность вычисляется как максимальное значение вероятности после применения 
функции Softmax к выходным логитам для каждого токена.
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Обсуждение результатов исследования

Высокие значения метрик оценки качества делают пригодными трансформерные 
архитектуры для задач NER. Это подтверждается визуальным анализом матрицы 
ошибок, на которой видна высокая точность распознавания сущностей при незначи-
тельной погрешности в классах ORG и MISC. Модель BERT-base подчеркивает высо-
кие показатели по всем метрикам точности. DistilBERT-base показала сопоставимые 
результаты, но при этом она выигрывает в скорости работы, которая крайне необхо-
дима для обработки больших объемов данных. Модель BERT-base показала положи-
тельные результаты предсказаний, модель способна корректно классифицировать 
сложные структуры текстов. Разработанная методология позволяет проводить ком-
плексную оценку языковых моделей и может быть адаптирована для задач обработки 
естественного языка.

Заключение

В рамках данного исследования был проведен сравнительный анализ BERT-base-
cased и DistilBERT-base-cased архитектур языковых моделей. Экспериментальная про-
верка с  использованием датасета CoNLL-2003 и визуализация результатов позволила 
достичь поставленной цели и задач исследования. Рассмотренные языковые модели по-
казывают высокую результативность при их использовании в сценариях с малым объе-
мом размеченных данных. Разработанный программный комплекс является универ-
сальным инструментом для сравнительной оценки языковых моделей. На примере из-
влечения именованных сущностей была проведена оценка компромисса между точно-
стью и производительностью. Перспективы дальнейших исследований связаны с адап-
тацией разработанной методологии для задач автоматического подбора гиперпараме-
тров и создания интегрированной среды для сравнительного анализа современных 
языковых моделей.
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