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Аннотация. Статья посвящена обзору новейших технологий обработки естественного языка (NLP), которые могут 
быть применены для решения задач стратегической аналитики. Рассмотрены основные проблемы в этой области 
и конкретные задачи, которые могут быть решены с помощью средств NLP. Приведен обзор основных направле-
ний, в которых задействуются эти средства. Исследованы последние достижения в области NLP и их возможное 
приложение. Сделаны выводы о том, как должен развиваться аппарат NLP, чтобы в дальнейшем полностью за-
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Введение 

Стратегическая аналитика – вид научно-
практической деятельности, направленный на 
проведение стратегических исследований и по-
лучение ценных для лиц принимающих реше-
ния рекомендаций о направлениях политики. 
Она включает целый ряд направлений, в том 
числе разработку стратегий социально-
экономического, научно-технологического и 
инновационного развития стран, отраслей и 
центров компетенций, стратегические марке-
тинговые исследования (включая исследования 
рынков, их объемов, структуры и динамики), 
аналитику по отраслям экономики. 

В настоящее время становится все более 
очевидным нарастающий разрыв между по-
требностями и возможностями в области стра-
тегической аналитики. Растет потребность си-

стем стратегического управления на государ-
ственном и корпоративном уровнях в своевре-
менной и объективной информации (evidence-
based policy), суммаризованной до уровня воз-
можности принятия на ее основе конкретных 
управленческих решений (actionable 
intelligence). При этом все более явной стано-
вится и неспособность традиционных институ-
ционально-организационных механизмов, та-
ких как иерархические системы профильных 
центров компетенций (научных институтов, 
аналитических центров, консалтинговых ком-
паний), удовлетворить эту потребность. Дан-
ную тенденцию по масштабу, всеобщности и 
негативным последствиям можно охарактери-
зовать как нарастающий структурный кризис 
информационного обеспечения системы управ-
ления социально-экономической и научно-
технологической сферами. Ее причины кроются 
в беспрецедентном нарастании объемов значи-
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мой и релевантной информации на фоне циф-
ровизации глобальной экономики и экономик 
ведущих стран, включая Российскую Федера-
цию [1]. Рост объемов ценной и релевантной 
для принятия решений информации (а не сугу-
бо дублирующихся данных) связан не только с 
ростом возможности информационных систем 
фиксировать и отражать большее количество 
явлений в экономической, технической и иных 
сферах. Он обусловлен также и структурным 
усложнением этих сфер, диверсификацией, 
возникновением большего числа параллельных 
процессов развития, ведущих параллельную 
инновационную деятельность коллективов, ор-
ганизаций и иных центров компетенций [2]. 

Сейчас поиск путей решения изложенной 
проблемы лежит в области форсайта и исследо-
ваний будущего. Объединение научных и биз-
нес-сообществ при активном участии государ-
ства в рамках форсайта позволяет приблизиться 
к созданию единой картины социально-
экономического, научного и технологического 
развития и понять, с какими трудностями  
и потребностями общество с наибольшей веро-
ятностью столкнется в будущем [3, 4]. Такая 
стратегия дает возможность частично структу-
рировать разрастающиеся объемы информации 
путем повышения уровня осведомленности о 
зарождающихся трендах, в том числе научно-
технологических, и выстроить долгосрочное 
стратегическое планирование в соответствии с 
этим знанием [5]. К тому же, форсайт, направ-
ленный на выявление вызовов и возможностей 
[6, 7], помогает избегать вызовы, а не искать 
пути их преодоления в неструктурированном 
потоке данных [8]. Однако поиск путей реше-
ния проблемы нарастания объемов значимой 
информации с помощью форсайта не дает 
окончательных ответов.  

Традиционные роли в рамках организацион-
ных систем экспертной аналитики (такие как 
руководитель аналитического направления, 
эксперт предметной области и техник-
аналитик) больше не могут эффективно испол-
няться без опоры на системы автоматического 
сбора и интеллектуального анализа больших 
данных [9]. Это связано, в первую очередь, с 
базовыми биологическими ограничениями 
естественных способностей человеческого моз-
га по обработке и запоминанию информации. 
Применительно к стратегической аналитике, ее 
автоматизации и аугментации за счет техноло-

гий обработки естественного языка, в частно-
сти текст-майнинга (первичной обработки 
больших неструктурированных текстовых мас-
сивов) и семантического анализа (смыслового 
структурирования предобработанных тексто-
вых данных) [10], важным фактором является 
крайне ограниченная скорость чтения текстов 
человеком и количество времени, которое че-
ловек по базовым физиологическим ограниче-
ниям способен заниматься чтением. Также 
ключевым барьером эффективной аналитики, 
как адекватного отражения сложности окружа-
ющего мира и происходящих в нем процессов, 
являются особенности работы памяти человека, 
не позволяющие запоминать в точности доста-
точно большое количество фактов, связей меж-
ду ними и их структурно-количественных па-
раметров, отраженных в текстовых документах. 

Данное исследование направлено на преодо-
ление проблемы недостаточно своевременного 
и объективного информирования лиц, прини-
мающих стратегические решения на государ-
ственном и корпоративном уровне (в том числе 
в рамках поддержки формирования стратегий 
научно-технологического развития стран, от-
раслей и отдельных системообразующих ком-
паний) об актуальных глобальных, страновых и 
отраслевых тенденциях развития, прежде всего, 
научно-технологического. Решение лежит в об-
ласти автоматизации умственного труда в сек-
торе стратегической аналитики. Наиболее зна-
чительный потенциал в этой области связан с 
обработкой больших документно-текстовых 
данных и их метаданных (natural language 
processing, NLP), так как текст, в отличие от 
других типов больших данных, несет в себе 
напрямую понимаемый человеком смысл, не 
требующий сопровождающей легенды (семан-
тического ключа). Именно работа со смысло-
выми артефактами всегда была и остается яд-
ром любой экспертно-аналитической работы и 
формирования рекомендаций в области госу-
дарственной и корпоративной политики и стра-
тегии, включая в первую очередь научно-
технологическую сферу как ключевую на сего-
дняшний день с точки зрения обеспечения кон-
курентоспособности и возможностей долго-
срочного устойчивого развития мира в целом, 
стран, отраслей и компаний. 

В статье представлен обзор текущего состо-
яния сферы NLP с фокусом на возможности 
этой технологии ответить на потребности стра-
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тегической аналитики и решить задачи лиц 
принимающих решения в госуправлении и кор-
поративном управлении крупных системообра-
зующих компаний, а также рассмотрены  
бизнес-приложения и перспективные стратеги-
ческие приложения NLP. 

1. Основные направления развития 
обработки естественного языка 

Компьютерная обработка естественного 
языка является одним из ключевых направле-
ний искусственного интеллекта по стратегиче-
скому трансформационному потенциалу. Ам-
бициозные цели в сфере NLP заявлялись давно 
(например, в 1950-х гг. достижение совершен-
ного машинного перевода ожидалось к началу 
1960-х гг.), но реальная применимость NLP-
технологий росла постепенно. Радикальный 
прорыв пришелся лишь на 2010-е годы, когда 
количество патентов в области искусственного 
интеллекта многократно возросло по сравне-
нию с предыдущими периодами [11]. 

На сегодняшний день объем глобального 
рынка решений и сервисов NLP оценивается экс-
пертами в более 10 млрд долл. с прогнозом более 
22 млрд долл. в 2025 г. [12] Наиболее востребо-
ванными применениями NLP-технологий явля-
ются распознавание речи, информационный по-
иск (эволюционирующий в направлении 
рекомендательных систем), синтез текста, ма-
шинный перевод, а также извлечение ценных 
сведений из больших данных (текст-майнинг), в 
т.ч. для стратегической аналитики, принятия вы-
сокоуровневых управленческих решений в госу-
дарственном и корпоративном секторе. 

Распознавание речи – самостоятельное 
крупное направление искусственного интел-
лекта (с оценкой рынка более 12 млрд долл.  
в 2019 г. с прогнозом более 24 млрд долл. в 
2025 г. [13]). В нем NLP-технологии использу-
ются для решения части задач, улучшения ре-
зультатов, но в ряде случаев они не требуются. 
Например, возможно распознавание речи для 
отдельных задач (голосовое распознавание ко-
манд в интерфейсах пилотирования самолетов 
нового поколения и др.) за счет использования 
больших обучающих выборок аудиосэмплов с 
опорой только на последовательности звуков, 
анализ частотного спектра и амплитуды звуко-
вых колебаний, без использования сложных 
моделей NLP, отражающих структуру речи на 

уровне слов, частей речи, синтаксических свя-
зей, предложений и т.д. Однако с учетом роста 
популярности голосового управления при вза-
имодействии с гаджетами и бытовыми прибо-
рами, а также конкуренции на рынках, побуж-
дающей производителей техники делать свою 
продукцию все более комфортной в использо-
вании [14], спрос на NLP-технологии в этой 
сфере будет только расти. 

Рекомендательные системы также являются 
отдельным направлением искусственного ин-
теллекта (с оценкой рынка более 1,5 млрд долл. 
в 2019 г. с прогнозом более 12,5 млрд долл. в 
2025 г. [15]) и только частично опираются на 
технологии NLP. Остальные названные направ-
ления меньше по объему рынка, но теснее ин-
тегрированы с NLP (в особенности синтез тек-
ста, машинный перевод). 

Системы, решающие все названные выше 
задачи, интегрируют широкий спектр техноло-
гий NLP, обеспечивающих базовый пайплайн 
обработки текста. К ним относятся ETL, клас-
сификация и кластеризация источников, сег-
ментация текста, токенизация, морфологиче-
ский анализ, лемматизация/стеммизация, 
синтаксический разбор и выявление именован-
ных сущностей, семантический анализ, стати-
стический анализ данных всех предыдущих 
этапов обработки, сентимент-анализ, связыва-
ние сущностей, суммаризация, предсказание и 
генерация текста. Эти интегративные системы 
используются далее в рамках глобальных цепо-
чек создания стоимости как техническое ядро 
(платформенные B2B сервисы) для многих ко-
нечных коммерческих приложений B2B, B2G и 
B2C. К их числу относятся, в порядке убывания 
оцененного, в том числе экспертно, перспек-
тивного объема, следующие рынки: 

– NLP для здравоохранения и наук о жизни, 
прежде всего для оптимизации поисковых ис-
следований в фармакологии, биомедицине, 
например, для автоматизации поиска лекар-
ственных кандидатов, сокращения простран-
ства перебора комбинаций молекул в органиче-
ской химии за счет текст-майнинга научных 
статей, отчетов по клиническим испытаниям; 
«майнинг генов»; управление медицинскими 
знаниями, предсказательная медицина на осно-
ве интеллектуального анализа lifelong историй 
болезни и др. Оценка рынка: более 1,5 млрд 
долл. в 2019 г. с прогнозом более 5,5 млрд 
долл. в 2025 г. [16]. 
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– Conversational AI: чат-боты, или есте-
ственно-языковые интерфейсы, а также плат-
формы для конструирования кастомизирован-
ных чат-ботов (Dialogflow, Rasa NLU/Core и 
др.). Представлены широким спектром реше-
ний от простых, основанных на правилах ботов, 
предназначенных для проведения пользователя 
по строго заданному бизнес-процессу, до слож-
ных решений, обеспечивающих поддержание 
естественной беседы на широкий спектр тема-
тик и при этом отслеживающих ключевые мо-
менты беседы, где пользователь упоминает 
точку входа в конкретный бизнес-процесс. В 
будущем, наряду с графическим пользователь-
ским интерфейсом и интерфейсом командной 
строки, чат-боты станут третьим, неотъемле-
мым видом интерфейса для большинства ин-
формационных систем. Однако их применения, 
особенно перспективные, этим далеко не огра-
ничиваются. Так, показана возможность под-
держания осмысленного, информативного диа-
лога между двумя чат-ботами, в том числе за 
счет использования новых эмбеддинговых мо-
делей, таких как BERT. Этот функционал имеет 
не только чисто академический интерес. 
Напротив, в будущем он может применяться 
для таких прикладных задач, как моделирова-
ние фокус-групп, экспертных дискуссионных 
панелей, форсайт-сессий, использующих циф-
ровые модели реальных экспертов, а также для 
обучения риторическим навыкам в рамках об-
разовательных процессов, в спецтренингах 
подготовки к бизнес-переговорам и др. Оценка 
рынка чат-ботов: более 0,5 млрд долл. в 2019 г. 
с прогнозом более 3,5 млрд долл. в 2025 г. [17]. 

– Маркетинг 3.0 и другие приложения распо-
знавания эмоций, прежде всего системы, обеспе-
чивающие вовлечение потребителя, значимый 
обмен идеями с обширной аудиторией продукта в 
рамках коротких, двухнедельных agile-циклов. 
Важно обеспечение эффективной интерактивной 
коммуникации за счет майнинга намерений, агре-
гации и интеллектуального анализа отзывов в ре-
альном времени, сентимент-анализа продуктов и 
услуг и их отдельных аспектов (aspect-based sen-
timent analysis) по данным социальных сетей. 
Оценка рынка: более 0,2 млрд долл. в 2019 г. с 
прогнозом более 3,5 млрд долл. в 2025 г. (самые 
быстрые прогнозируемые темпы роста среди 
рынков NLP [18]). 

– Разнообразные конечные пользователь-
ские приложения машинного перевода, в т.ч. 

перспективные сервисы синхронного перевода 
устной речи (последние особенно актуальны, в 
числе прочего, для современных многопользо-
вательских компьютерных игр, предотвращая 
излишнюю сегментацию игрового мира и по-
вышая тем самым потребительскую ценность, 
расширяя рынок за счет дополнительных кате-
горий потребителей). Оценка рынка машинного 
перевода: более 0,5 млрд долл. в 2019 г. с про-
гнозом более 1 млрд долл. в 2025 г. [19]. 

– HR Tech: автоматизированное принятие 
кадровых решений, умное соотнесение резюме 
с вакансиями, оценка кандидата по его тексто-
вому следу, выявление неочевидных склонно-
стей и талантов, гибкое формирование проект-
ных команд и др. Оценка рынка HR Tech: более 
0,5 млрд долл. в 2019 г. с прогнозом более 1 
млрд долл. в 2025 г., однако только часть этого 
рынка связана непосредственно с технологиями 
NLP [20]. 

– Новый ритейл: магазины без продавцов, 
виртуальные помощники в интернет-магазинах, 
интеграция взаимодействия с клиентами и ло-
гистики поставок в единую автоматизирован-
ную цепочку, реагирующую на события и адап-
тирующуюся к среде в режиме реального 
времени для оптимального решения задачи од-
новременной максимизации удовлетворенности 
потребителей, доли рынка, продаж и прибылей. 

– Эволюция поисковиков веба (Google, 
DuckDuckGo, Bing, Yandex) в рекомендатель-
ные системы (наподобие Wolfram Alpha, но с 
лучшей реализацией и с сохранением функции 
поиска веб-сайтов). Трансформация привычных 
поколению Y-функций и бизнес-моделей поис-
ковиков веба происходит достаточно давно. 
Она шла в направлении от сугубо технического 
информационного поиска на основе выдачи 
формально релевантных ключевым словам 
ссылок (инвертированный индекс, PageRank, tf-
idf, LSI и т.п.) к выдаче пользователю результа-
тов, которые были ранее успешными для по-
добных ему пользователей с похожими поиско-
выми запросами. Затем эволюция повернула в 
направлении отражения компонентов графа 
знаний, соответствующих истинному намере-
нию пользователя (на основе intention mining), 
и предоставления сопутствующих информаци-
онных сервисов. Пользователю становится не 
нужно переходить на другие веб-сайты, он по-
лучает нужную ему сводку (Google OneBox – 
первый шаг в этом направлении, получивший 
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развитие с внедрением Сети знаний или 
Knowledge Graph [21]), удовлетворяет все свои 
потребности, в том числе в общении и покуп-
ках, непосредственно на сайте веб-поисковика. 
Вероятна массовая негативная реакция вла-
дельцев индексируемых веб-сайтов на даль-
нейшее развитие этого тренда. Ответом может 
стать создание ИТ-гигантами собственных 
«фабрик контента» и новой модели рекламной 
монетизации в сети, от которой выиграют ИТ-
гиганты и потребители и проиграют независи-
мые рекламные агентства и владельцы тради-
ционных веб-сайтов.  

– Автоматизация поисковой оптимизации, 
«семантическое SEO», «этическое SEO». 

– Legal Tech: поисково-рекомендательные 
системы, автоматизирующие ряд задач, тради-
ционно выполнявшихся младшими юристами, 
таких как поиск релевантных кейсов в странах 
с прецедентным правом, извлечение и структу-
ризация ценных данных из документов (напри-
мер, извлечение ковенантов контрактов на ос-
нове правил, форм-ридинга, семантики с их 
автоматической конвертацией в структуриро-
ванные форматы данных). 

– Fraud detection, антифрод, due diligence, ав-
томатические проверки заемщиков, финансо-
вый контроль (например, синтаксический раз-
бор и семантический анализ коротких текстов о 
назначении платежа в платежных поручениях 
на предмет выявления паттернов, характерных 
для мошенничества и т.п.). 

– Ed Tech: индивидуальные обучающие си-
стемы, обеспечивающие персонализованную 
виртуальную среду обучения и умную обрат-
ную связь для студента, а также системы под-
держки деятельности преподавателей. 

– Робожурналистика: автоматический синтез 
и стилизация текста на основе постоянно по-
полняемых хранилищ данных о происходящих 
событиях; рынок шаблонов для генерации но-
востей разных типов по разным отраслям; рас-
пространение  тренда робожурналистики за 
пределы финансовых и спортивных новостей 
на другие сферы, более сложные с точки зрения 
автоматизации нарративов. Идея создания 
устройства, позволявшего генерировать тексты 
автоматически, высказывалась еще Джоната-
ном Свифтом в «Приключениях Гулливера» 
[22]. Перспективы аппарата NLP в этой области 
косвенно подтверждаются результатами при-
менения более примитивных моделей SCIgen 

[23], Mathgen [24] и Paper generator [25], созда-
ющих текст по принципу контекстно-
свободной грамматики. 

– Интегрированные аналитические среды для 
проведения расследований, обработки разведоч-
ных данных, обеспечивающие адаптивную за-
грузку и умное объединение разнородных, в том 
числе текстовых материалов (Palantir, IBM i2, 
SAS Text Analytics). Сюда же стоит отнести про-
ект Google Forest Watch, предоставляющий ин-
формацию о росте и вырубке лесов на основании 
разнородных данных [26]. 

– Более умные блокировщики рекламы, в 
том числе так называемые этичные эдблокеры, 
продвинутые спам - и скам-фильтры. 

– Суммаризация: извлечение основной ин-
формации из длинных текстов, ее обобщение и 
представление в удобном, привычном для чита-
теля формате. 

– Облегчение работы исследователей по 
широкому спектру научных направлений (за 
пределами фармакологии и медицины, на кото-
рые приходится львиная доля рынка NLP для 
научных исследований) за счет рекомендаций 
материалов для чтения, структурирования дан-
ных научных статей, умных сводок и т.д.  

– Повышение качества распознавания руко-
писного ввода, OCR. 

– Частичная автоматизация формирования 
онтологий для узких предметных областей. 

– Развитие межъязыковых переводов для 
редких языков. 

– Генерация свободных нарративов (напри-
мер, частичная, в будущем вероятно полная ав-
томатизация формирования деревьев диалогов 
с персонажами в компьютерных играх с боль-
шим миром; автоматизация производства крат-
ких описаний продуктов, в том числе книг, 
фильмов; генерация вариантов питчей для ре-
петиции публичных выступлений и т.п.). 

– Process mining, анализ и мониторинг 
функционирования сложных информационных 
систем по данным больших массивов логов 
(применение NLP ограничено, так как даже ко-
гда данные текстовые, как правило, они строго 
структурированы, с предельно простой ограни-
ченной грамматикой, однако это направление 
можно рассматривать как предтечу зарождаю-
щегося поднаправления NLP – ALP, т.е. обра-
ботки искусственного языка – см. ниже). 

– Обработка искусственных языков, отли-
чающихся более простой и предсказуемой 
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структурой, большей семантической однознач-
ностью, чем естественный язык (например, 
языки программирования, разметки данных и 
др.). Речь идет в том числе о нейронных сетях, 
генерирующих программный код, а также о 
перспективных мультиязычных семантических 
моделях языков программирования для облег-
чения автоматической трансляции кода.  
Универсальная трансляция кода, машинное по-
нимание и генерация инструкций на искус-
ственных языках на основе технологий ALP 
позволит решить многие проблемы неэффек-
тивности, асимметрии в ИТ-индустрии, кото-
рые не могут в полной мере решить парное 
программирование [27] и другие существую-
щие техники.  

– Многочисленные малые, нишевые направ-
ления NLP, возникающие либо перспективные, 
пока не существующие, зачастую для малого и 
среднего бизнеса. Удовлетворение таких по-
требностей в NLP будет наиболее эффектив-
ным сначала через уникальные сервисы старта-
пов, а затем по мере роста зрелости услуги – 
через недорогие массовые подписки на стан-
дартизованные облачные NLP-решения в паке-
те прочих облачных сервисов (в рамках таких 
платформ, как MS Azure, Amazon AWS, Digital 
Ocean и подобных).  

2. Ключевые технологические тренды 
в сфере NLP 

Драйвером удовлетворения спроса потреби-
телей на перечисленных выше рынках является 
постоянный научно-технический прогресс сфе-
ры NLP, рост технологических возможностей 
анализа данных, точности и многогранности 
результатов предсказательных моделей, скоро-
сти и надежности их обучения и работы. В по-
следние годы наблюдается технологическая ре-
волюция в NLP [28] благодаря развитию 
глубинного обучения [29, 30] и появлению эм-
беддинговых моделей, присваивающих каждо-
му устойчивому буквосочетанию, слову, тер-
мину языка и даже документу [31] числовой 
вектор большой размерности, позволяя тем са-
мым предсказывать элемент по его контексту 
или контекст по элементу, рассчитывать смыс-
ловую близость понятий и документов [32], 
производить «семантические арифметические 
операции» [33-35]. Параллельно наблюдается 
стремительная оптимизация таких моделей 

(минимальная модель английского языка в 
фреймворке spaCy для синтаксического и мор-
фологического анализа занимает всего 17МБ, 
почти не уступая по эффективности моделям 
прошлых поколений, имевшим размер до не-
скольких гигабайт). 

Одновременно появляются новые поколения 
многослойных эмбеддинговых моделей, пока 
очень большие по объему и вычислительно 
сложные, но радикально расширяющие воз-
можности NLP [36]. Речь идет о моделях и под-
ходах BERT [37], ULMfit [28], GPT-2 [38], 
ELMo [28], позволяющих кодировать смысл 
слов и добавляющих к возможностям ставших 
традиционными эмбеддинговых моделей (таких 
как word2vec, GloVe, fastText) новые, генера-
тивные возможности (заполнение пропусков в 
тексте, написание расширенного текста по 
начальному фрагменту [39], ответы на вопросы 
с обоснованием выбора). В качестве промежу-
точного звена между этими поколениями мож-
но принять модель lda2vec [40], еще не позво-
лявшую полноценно кодировать смысл слов, но 
представлявшую их в виде векторов, координа-
тами которых являлись вероятности принад-
лежности к той или иной теме. Исследования 
границ возможностей этих моделей продолжа-
ются по сей день, а также разработана для сен-
тимент-анализа модель ABAE [41], где слова 
характеризуются принадлежностью к тому или 
иному аспекту. Ярким примером является не-
давняя успешная попытка генерации с помо-
щью GPT-2 текстов патентных заявок [42]. 
Возникают межъязыковые эмбеддинговые мо-
дели, открывающие путь к машинному перево-
ду без опоры на обучение по дорогостоящим 
параллельным текстовым корпусам. 

Векторные представления активно вытесня-
ют трудоемкие алгоритмы (в частности, требу-
ющие feature engineering) в традиционных для 
NLP задачах (морфологический, синтаксиче-
ский анализ, распознание именованных сущно-
стей, сентимент-анализ, классификация, slot 
filling). Эмбеддинги наряду с нейронными се-
тями разных архитектур (рекуррентные, конво-
люционные, с долгой краткосрочной памятью, 
перестраиваемые и др.) и разными способами 
применения нейросетей [43] стали в последние 
годы новой технологической базой NLP на ло-
гическом уровне. Модели на их основе легко 
визуализируются, например, с помощью ин-
струментария DxR [44]. Для их реализации ис-
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пользуется программное и аппаратное обеспе-
чение более низкого уровня. В частности, со-
зданная на базе сиамских нейросетей модифи-
кация BERT – Sentence-BERT (SBERT) 
позволила существенно сократить время поиска 
пары предложений с наибольшим семантиче-
ским сходством по сравнению с классическим 
BERT. Модель предполагает сравнение вектор-
ных представлений целых предложений с ис-
пользованием косинус-подобия, в результате 
чего время поиска наиболее схожей пары в 
наборе из 11000 предложений сокращается с 
~65 часов до ~5 секунд [45]. 

Универсальным языком разработки (зачастую 
инструментом «склейки», единым интерфейсом) 
для NLP-решений становится Python (с низко-
уровневыми алгоритмами, чаще всего реализо-
ванными на C++ или Cython). Для этого языка ре-
ализованы алгоритмы кластеризации OPTICS 
[46] и HDBSCAN [47]. Задачи хранения тексто-
вых данных и результатов их обработки все луч-
ше решаются noSQL-решениями (Elasticsearch 
[48], Dgraph [21] и др.), появляется возможность 
отказа от сложных в развертывании и поддержке 
решений с распределенными реляционными ба-
зами данных (такие, как шардинг в Postgres). 
Внедряются архитектуры, предусматривающие 
контейнеризацию (Docker, Kubernetes) и растет 
популярность старых, но эффективных форматов 
для абстрагирования внутренней логики прило-
жений и сервисов (REST API, JSON как универ-
сальный формат обмена данными). Архитектура 
NLP-решений будет развиваться в сторону мо-
дульности. Предоставление NLP-технологий 
пользователям будет мигрировать в сторону мо-
дели SaaS, XaaS. Все это обусловливает стреми-
тельное моральное и техническое устаревание 
более ранних NLP-решений, написанных на те-
ряющих популярность языках, на закрытых или 
не поддерживаемых открытым сообществом 
библиотеках, использующих менее эффективные 
решения по машинному обучению (метод опор-
ных векторов вместо более современных 
нейросетевых технологий в синтаксическом ана-
лизе и др.). Такие устаревающие, но еще  
занимающие значительную долю рынка прило-
жения нередко опираются на традиционные не-
распределенные клиент-серверные архитектуры, 
самописные базы данных с реляционной логикой 
и соответственно высокой вычислительной стои-
мостью многоуровневых запросов, плохой мас-
штабируемостью, дороговизной поддержки, 

сложностью управления изменениями и, как 
следствие, неизбежным поступательным замед-
лением развития [49]. В будущем выживут в 
коммерческом плане только проекты, реализую-
щие лучшие модели и концепции организации 
рабочего процесса в ИТ: Lean IT, Agile и 
DevOps. Добьются успеха NLP-проекты, от-
крытые к постоянной миграции на новые архи-
тектуры, фреймворки и даже языки ради посто-
янного роста гибкости, масштабируемости, 
эффективности коммуникации на всех уровнях, 
в том числе с сообществом свободного про-
граммного обеспечения. 

Из конкретных примеров практического 
применения новейших технологий в сфере NLP 
можно выделить разработанную в Националь-
ном университете оборонных технологий Китая 
модель суммаризации текста на основе BERT. 
Ее эффективность подтверждена исследовани-
ем, где в качестве входных данных использова-
лись текстовые корпуса CNN/Daily Mail и New-
York Times [50]. Другие примеры использова-
ния подхода BERT для суммаризации текстов 
описаны в работах [51, 52]. 

Модели и подходы, позволяющие генериро-
вать текст автоматически, стали толчком к созда-
нию моделей, позволяющих отличать сгенериро-
ванный текст от написанного человеком [53]. 
Ярким примером является модель Grover [54]. 

Продолжается и эволюция самих эмбеддин-
говых моделей нового поколения. В июне 2019 
г. появилась модель XLNet, превзошедшая 
BERT в решении ряда задач [55], а уже в июле 
этого же года – модель RoBERTa [56], создан-
ная специалистами Facebook на базе усовер-
шенствованного подхода BERT и превосходя-
щая по возможностям XLNet. Информация о 
новейших разработках в этом направлении 
публикуется на ресурсах Papers With Code [57] 
и NLP-progress [58]. 

3. Применение NLP  
в Российской Федерации 
В России разработки в области NLP затраги-

вают многие сферы. В частности, проводилось 
исследование, которое показало, что с его по-
мощью можно автоматически выявлять тексты 
противоправного содержания и экстремистской 
направленности на сайтах и в соцсетях [59].  
В 2018 г. было проведено исследование, пока-
завшее, что по текстам и профилям в соцсетях 
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можно эффективно выявлять у людей депрес-
сивное состояние [60].  

Одним из ярких примеров применения NLP 
в сфере веб-технологий является сценарный 
чат-бот, созданный компанией «Наносеманти-
ка»1. Общение с ним по характеру гораздо 
ближе к разговору с живым онлайн-
консультантом, чем в случае кнопочного чат-
бота. Наиболее широкий спектр решений на ба-
зе NLP в этой области предлагают такие ком-
пании, как NAUMEN2 и ООО «ЭР СИ О»3. 

В последнее время активно исследуются 
возможности применения NLP и искусственно-
го интеллекта в сфере медицины [61, 62] 

В сфере маркетинга заслуживает внимания 
платформа PolyAnalyst, с помощью которой 
можно проводить анализ отзывов о компаниях 
для получения детальной оценки по различным 
аспектам и сравнения с конкурентами [63]. 

Ярким примером автоматизации умственно-
го труда в сфере стратегической аналитики яв-
ляется система Exactus Expert, позволяющая 
анализировать большие объемы научных доку-
ментов [64]. Кроме этого, в 2016г. был запущен 
проект Ростелекома «Мониторинг трендов», в 
основе которого лежит анализ большого коли-
чества текстовой информации, включая патен-
ты и научные публикации. Благодаря тому, что 
в основе применяемой методики лежит машин-
ное обучение, роль экспертов в процессе мони-
торинга трендов удалось существенно сокра-
тить [65]. К этой же сфере относится большая 
часть решений, предлагаемых «Айкумен ИБС», 
основателем которой стал один из ведущих 
специалистов в России в области искусственно-
го интеллекта Сергей Шумский. В 2015 г. сдел-
ка по продаже «Айкумен» Ростелекому стала 
первой в России покупкой NLP-проекта [66]. 
Решения, предлагаемые «Айкумен ИБС», со-
зданы на базе поисково-аналитической плат-
формы IQPLATFORM4. Кроме того, на базе 
NLP были разработаны технологии автомати-
ческого поиска заимствований в научных 
текстах [67]. В этом же направлении активные 
разработки ведутся на Факультете компьютер-
ных Наук НИУ ВШЭ [68]. Одной из последних 
значимых разработок стала модель анализа 
структуры научных сообществ [69]. 
                                                           
1 https://nanosemantics.ai  
2 https://www.naumen.ru/ 
3 http://www.rco.ru/ 
4 https://www.iqmen.ru/  

Заключение 

Развитие направления NLP и приложений 
автоматического обучения машин (AutoML) в 
NLP ведет к существенному снижению зависи-
мости от массового экспертного труда (онтоло-
гический инжиниринг и разметка данных могут 
быть очень дороги, до 2 млрд долл., как, 
например, было в случае с группами стандар-
тов ISO-15926 и ISO-25964, зародившимися из 
амбициозного онтологического проекта в 
нефтегазовой отрасли). Снижается и зависи-
мость от дорогого труда специалистов по ин-
теллектуальному анализу данных (ручной под-
бор параметров, feature engineering). Согласно 
прогнозам, со временем человеческий фактор 
будет практически полностью вытеснен из 
многих сфер, включая и перевод текстов любой 
тематики [66]. 

Однако прогресс пока еще не дошел до та-
кого уровня, чтобы отпала необходимость в ре-
сурсах ручной разметки данных, экспертного 
формирования онтологий. Тем временем, даже 
эмбеддинговые модели и нейронные сети в за-
дачах NLP, пока не позволяют автоматически 
генерировать точные предметные таксономии и 
онтологии, не дают, особенно для экспертных 
задач, тех результатов, которые возможны на 
основе дорогостоящих онтологически-
контролируемых методов (условно говоря, пока 
невозможны «автоматически генерируемые 
экспертные системы on-demand»). Соответ-
ственно, встает главный технологический во-
прос современного NLP: что придет после эм-
беддингов и как это поможет в решении по-
настоящему востребованных и пока принципи-
ально нерешаемых прикладных задач для ис-
кусственного интеллекта в этой сфере? Ответа 
на этот вопрос пока нет. 

Однако ясны сами конечные потребности, 
которые пока еще не могут быть удовлетворе-
ны с помощью ИИ [70], но которые в будущем, 
вероятно, смогут быть решены за счет более 
продвинутых технологий NLP, объединенных с 
другими ИИ-технологиями для комплексной об-
работки разных типов больших данных: тексто-
вых, графических, аудио, данных Интернета ве-
щей, статистических материалов из разрозненных 
официальных источников, с финансовых бирж, 
цифровых моделей оборудования и др. 

Так, в первую очередь, остается недоступ-
ной имитация креативности на основе машин-
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ного понимания данных вообще [71] (в том 
числе текстовых – NLU), которая была бы по-
лезна в решении практических управленческих, 
экспертных и инженерных задач. Примером 
тому может служить недавняя попытка приме-
нить ИИ к произведениям классической лите-
ратуры [72]. Недостижим пока надежный син-
тез новых практически полезных идей из 
больших данных, частичное замещение инже-
нерных коллективов в поисковых исследовани-
ях, оценке технических возможностей, проек-
тировании нового работоспособного и 
эффективного оборудования по заданным спе-
цификациям (первые маленькие шаги в этом 
направлении предприняты в рамках парадигмы 
generative design). Тем более, невозможно пока 
автоматическое формирование самих требова-
ний, совмещающих амбициозность и реали-
стичность, к новым поколениям техники, 
S.M.A.R.T.-спецификаций на основе комплекс-
ного осмысления больших данных, описываю-
щих достигнутые возможности современной 
науки и техники, доступные материалы, про-
цессы, алгоритмы. 

Еще более сложными задачами для ИИ, ис-
пользующего, в том числе NLP, является  
содействие в принятии высокоуровневых стра-
тегических решений не просто на уровне 
предоставления информации к размышлению, а 
на уровне формирования конкретных предло-
жений по политике, стратегии, приоритетам, 
управленческим шагам в социально-эконо-
мической сфере, с обоснованием на естествен-
ном языке предлагаемых инициатив. 

Названные задачи, какими бы фантастиче-
скими они ни казались с точки зрения сего-
дняшнего уровня ИИ вообще и NLP в частно-
сти, отражают реальные потребности органов 
власти и крупных компаний, высокопоставлен-
ных лиц принимающих решения ведущих экс-
пертов и лидеров ключевых инженерных кол-
лективов. Технологические решения для ответа 
на эти потребности должны быть найдены, 
иначе повторится ситуация, которая сложилась 
к 1973 г. [73] и очередной «зимы ИИ» будет не 
избежать. Поэтому ИИ-компании, желающие 
добиться успеха в долгосрочной перспективе, 
должны формулировать новые стратегические 
постановки в сфере развития NLP не от достиг-
нутого, а от глубинных долгосрочных транс-
формационных потребностей государства, биз-
неса, общества и человека.  
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