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Данная статья посвящена программной реализации задачи определения принадлежности двух текстов 
одной теме. В ходе работы был проведен анализ современного состояния проблемы, показавший актуаль-
ность работы и необходимость написания собственного программного решения для задачи, поставленной 
перед авторами, так как в данной задаче нет заранее известных тематик для текстов, они могут менять-
ся в процессе работы, и отсутствует обучающая выборка. Был проведен обзор существующих библиотек 
для построения эмбеддингов, на основе которого выбрана библиотека Natasha. Данная библиотека имеет 
более подробную документацию, малый вес, высокую скорость работы, менее требовательна к аппаратному 
обеспечению. Natasha обучена на большом наборе текстов русской художественной литературы, включаю-
щем в себя более 300 тыс. текстов, с размером словаря 5×105 элементов. Результат работы программного 
обеспечения был показан на задаче распределения обращений от граждан между различными министерства-
ми. После предварительной обработки текстов программа показала 97,9 % качество определения назначения 
для обращения. Данное значение точности показало работоспособность предлагаемого авторами решения 
проблемы определения принадлежности текстов общей теме. Возможны и другие области применения раз-
работанного решения.
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This article is devoted to the software implementation of the problem of determining whether two texts belong 
to the same topic. In the course of the work, an analysis of the current state of the problem was carried out, which 
showed the relevance of the work and the need to write your own software solution for the task assigned to the 
authors, because in this problem there are no previously known topics for texts, they can change in the course of 
work, and there is no training sample. A review of existing libraries for building embeddings was carried out, on the 
basis of which the Natasha library was selected. This library has more detailed documentation, light weight, high 
speed, less demanding on hardware. Natasha is trained on a large set of Russian fiction texts, which includes more 
than 300 thousand texts, with a dictionary size of 5×105 elements. The result of the software was shown on the task 
of distributing applications from citizens between different ministries. After pre-processing the texts, the program 
showed 97.9% quality in determining the destination for the appeal. This value of accuracy showed the operability of 
the solution proposed by the authors of the problem of determining whether texts belong to a common theme. Other 
areas of application of the developed solution are also possible.
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Определение семантической близости 
текстов является одной из важнейших задач 
области компьютерной лингвистики. Ее ре-
шение может быть использовано при клас-
сификации текстов, автоматизации инфор-
мационного поиска и пр. 

Вопросам классификации текстов по-
святили свои исследования многие специа-
листы в России и за рубежом: Т. Батура [1], 
Д.О. Долбин, В.И. Адамчук [2], А.М. Федо-
това, С.Е. Шаньшин, А.В. Куртукова, А.С. Ро-
манов [3], Х.Т. Максудов, Б.Б. Иномов [4], 
И.А. Батраева, А.Д. Нарцев, А.С. Лезгян [5], 
Yilin Niu, Chao Qiao, Hang Li, Minlie Huang 
[6], Omid Shahmirzadi, Adam Lugowski, 
Kenneth Younge [7].

Анализ существующих решений позво-
лил сделать вывод об их научной и прак-
тической значимости. Однако существую-
щие решения не могут быть использованы 
для задачи, поставленной перед авторами 
данной статьи. Особенностью решаемой 
авторами задачи является то, что тематики 
текстов заранее не определены, они могут 
меняться в процессе работы, и отсутствует 
обучающая выборка.

Современное состояние проблемы
Вопросы автоматизации извлечения 

информации из текстов широко применя-
ются для решения ряда прикладных задач, 
среди которых можно выделить задачу 
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тематической классификации текстов; ана-
лиза тональности, выявления спама и др. 
Как правило, классификация может быть 
точной или пороговой (используется мера 
подобия). Для классификации текстов ча-

сто используются ряд методов на основе 
машинного обучения (рис. 1). Подроб-
ный обзор методов, оценку их достоинств 
и недостатков рассматривает в своей ра-
боте Т. Батура [1].

 

• + высокая скорость работы
• + простая программная реализация
• + легкая интерпретируемость результатов
• − относительно низкое качество классификации
• − не учитываются сочетания признаков                      
Пример: метод Байеса

Вероятностные методы

• + возможность обновления обучающей выборки 
без дополнительного переобучения

• + устойчивость к аномальным выбросам в данных
• + простая программная реализация
• + легкая интерпретируемость результатов
• + хорошее обучение при линейно неразделимых 
выборках

• − высокая зависимость результата классификации 
от выбранной метрики

• − высокая продолжительность работы в связи с 
полным перебором обучающей выборки

• − невозможность решения задач при большом 
количестве классов                                                                 
Пример: метод k-ближайших соседей

Метрические методы

• + простая программная реализация
• + легкая интерпретируемость результатов
• − неустойчивость к аномальным выбросам в данных
• − необходимость большого объема данных 
обучающей выборки для точного результата                                       
Пример: метод деревьев решений

Логические методы

• + одни из наиболее качественных методов
• + возможность использования небольшой 
обучающей выборки

• + простая программная реализация
• − сложная интерпретируемость результатов
• − неустойчивость к аномальным выбросам в данных   
Примеры: метод опорных векторов, логистическая 
регрессия

Линейные методы

• + высокое качество классификации при удачном 
подборе параметров

• + универсальный аппроксиматор непрерывных 
функций

• + поддерживает инкрементное обучение
• − низкая скорость обучения
• − сложная интерпретируемость параметров 
алгоритма

• − необходимость большого объема данных для 
обучения                                                                          
Примеры: НС прямого распространения, 
рекуррентные и др.

Методы, основанные 
на искусственных 
нейронных сетях  

Рис. 1. Краткий обзор методов классификации текстов
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Вопросу классификации текстов по-
священы исследования как российских, так 
и зарубежных авторов, что подтверждает 
актуальность создания программного про-
дукта, реализующего функцию вычисления 
принадлежности текстов одной тематике. 
Д.О. Долбин и В.И. Адамчук для классифи-
кации текста по темам используют нейрон-
ную сеть с моделью многослойного персеп-
трона [2]. А.М. Федотова, С.Е. Шаньшин, 
А.В. Куртукова и А.С. Романов рассматри-
вают применение моделей RuBert, Multi-
Bert, SVM и MLP для задачи определения 
автора текстов, заранее обучая модели 
на четырёхстах художественных текстах 
пятидесяти авторов [3]. Для определения 
специализации научных текстов Х.Т. Мак-
судов и Б.Б. Иномов рассматривают мето-
ды k-ближайших соседей и логистической 
регрессии [4]. И.А. Батраева, А.Д. Нарцев, 
А.С. Лезгян при решении задачи опреде-
ления жанровой принадлежности текстов 
используют векторное представление слов 
с помощью модели word2vec и подают его 
сверточной нейронной сети [5].

Теме статьи посвящены работы и зару-
бежных авторов. Так, YilinNiu, Chao Qiao, 
Hang Li, Minlie Huang для определения 
близости текстов используют пословные 
эмбеддинги [6], а Omid Shahmirzadi, Adam 
Lugowski, Kenneth Younge для решения за-
дачи сходства используют меры близости 
на основе TF IDF и эмбеддингов [7].

Существующие решения имеют научную 
и практическую значимость, но не подходят 
для решения задачи, поставленной перед ав-
торами, так как в данной задаче нет заранее 
известных тематик для текстов, они могут 
меняться в процессе работы, и отсутствует 
обучающая выборка. Вследствие чего воз-
никла необходимость в написании собствен-
ной программной реализации определения 
принадлежности текстов одной тематике.

Постановка задачи оценки 
принадлежности текстов  

одной тематике
Для оценки семантического сходства 

заранее не известных текстов на русском 

языке на произвольные темы использует-
ся функция определения принадлежности 
текстов одной теме. Математическая поста-
новка задачи заключается в оценке функ-
ции принадлежности двух текстов одной 
теме, а именно определению sim(text1, text2), 
где text1 и text2 – два произвольных текста, 
для которых определяется принадлежность 
одной теме, А – некоторая тема, которой 
могут принадлежать тексты. Учитывается 
то, что тексты text1 и text2 (в общем виде – 
textj, где j=1,2, состоят из отдельных слов 
textj = (tij, .., tnj), textj – j-й текст, tij– i-е сло-
во в j-м тексте, n – количество уникальных 
слов) – произвольные. Функция принадлеж-
ности определяется как 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )

1 2
1 2

1 2

|1,
,

0,|
text A text A

sim text text
text A text A

 ∈ ∧ ∈=  ∉ ∨ ∉
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Разработанное программное решение 
должно учитывать функцию принадлеж-
ности и предложенный ранее авторами [8] 
алгоритм решения задачи.

Таким образом, необходимо разработать 
программное решение для определения сте-
пени семантической близости между про-
извольными текстами, приложение должно 
иметь простой и удобный интерфейс.

Программный комплекс для реализации 
информационных процессов

Программный комплекс состоит из не-
скольких запускаемых файлов, связанных 
между собой по типу клиент-сервер. 

Клиентская часть программы име-
ет дружественный интерфейс и реализована 
на языке С#. Интерфейс программы (рис. 2) 
создавался для прикладного решения зада-
чи оценки семантического сходства заранее 
не известных текстов на русском языке – 
определение направления обращений граж-
дан среди различных ведомств.

Задача клиентской части программно-
го решения – предоставление пользова-
телю удобного формата работы с текста-
ми, а именно загрузка множества текстов 
разом, наглядный вывод степеней близо-
сти текстов.

 

Рис. 2. Интерфейс разработанного программного решения
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Рис. 3. Обобщенная функциональная модель серверной части программного решения

 

Рис. 4. Архитектура программного комплекса

Серверная часть программного реше-
ния предназначена для обработки текстов 
и вычисления степени близости между ними 
и представлена в обобщённом виде на следу-
ющей функциональной модели (рис. 3).

Основная часть логики программы на-
писана на языке Python. Разумность уста-
новки этой части на сервер обусловлена 
повышенными требованиями языка к окру-
жению. Для работы программы необходима 
установка python 3.9.9 и следующих би-
блиотек: Xmlrpc.server, Natasha, Navec, Py-
morhy2, Scipy, Numpy.

На рис. 4 представлена архитектура 
программного комплекса, взаимодействие 
между серверной и клиентской частями, их 
задачи и логические компоненты.

Обзор библиотек для реализации основ-
ных этапов задачи. Для того чтобы машина 
научилась понимать человека, в области ком-
пьютерных наук выделилось направление 
технологий искусственного интеллекта – об-
работка естественного языка, или Natural Lan-
guage Processing (NLP). Эта группа технологий 
занимается проблемами компьютерного ана-
лиза и синтеза текстов на человекочитаемых 
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языках, позволяет распознавать тексты, клас-
сифицировать документы, выполнять машин-
ный перевод, определять спам-письма, созда-
вать чат-боты и виртуальных помощников.

Основными библиотеками, которые 
включают в себя эмбеддинги для русского 
языка, можно считать RusVectores, Deep-
Pavlov и Natasha (рис. 5).

Для решения задачи было решено ис-
пользовать библиотеки проекта Natasha 
по ряду критериев: а) более понятная и под-
робная документация к проекту, простой 

и удобный для использования интерфейс, 
прозрачная обработка текста (явная иници-
ализация компонент, загрузка эмбеддингов, 
вызов необходимых методов – разбиения 
на токены, анализа морфологии и прочего); 
б) на основе результатов сравнения Natasha 
с моделью ruBertот DeepPavlov в задаче вы-
деления именованных сущностей (табл. 1) 
и в) на основе результатов сравнения Nata-
sha с инструментом RusVectores при оценке 
качества эмбеддингов на задаче семантиче-
ской близости (табл. 2).

 

•набор инструментов для вычисления семантической
близости между словами в дистрибутивных моделях;

•позволяет скачивать предобученные пословные
эмбеддинги и вычислять семантические связи
между словами;

• облегчает работу в области компьютерной
лингвистики для русского языка с удобными
интерфейсами веб-сервисов;

•API (для уже предобученных моделей)
предоставляет возможность обучать собственные
модели с использованием своих параметров, а
также инструменты визуализации результатов [1]

RusVectores

•набор библиотек для проведения исследований в
области обработки ЕЯ и разработки диалоговых систем;

• используется модель RuBERT, основанная на
модели BERT, обученная на русской части
Википедии и новостных статьях [2]

DeepPavlov

•набор библиотек для предоставления инструментов для
решения базовых задач обработки естественного
русского языка (сегментация на токены и предложения,
синтаксический и морфологический анализ,
лемматизация, извлечение именованных сущностей)

Natasha

Рис. 5. Основные библиотеки, включающие в себя эмбеддинги для русского языка

Таблица 1
Сравнение DeepPavlov и Natasha

Natasha, Slovnet NER DeepPavlov BERT NER
PER/LOC/ORG F1 по токенам, среднее по  
Collection5, factRuEval-2016, BSNLP-2019, 
Gareev

0.97/0.91/0.85 0.98/0.92/0.86

Размер модели 27 МБ 2 ГБ
Потребление памяти 205 МБ 6 ГБ (GPU)
Производительность, новостных статей  
в секунду (1 статья ≈ 1КБ) 25 на CPU (Core i5) 13 на GPU (RTX 2080 Ti), 

1 на CPU
Время инициализации, с 1 35
Библиотека поддерживает Python 3.5+, PyPy3 Python 3.6+
Зависимости NumPy TensorFlow
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Таблица 2
Сравнение RusVectores и Navec
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Navec hudlit_12B_500K_300d_100q 0,719 1,0 50,6 500
news_1B_250K_300d_100q 0,653 0,5 25,4 250

RusVectores ruscorpora_upos_cbow_300_20_2019 0,692 3,3 220,6 189
ruwikiruscorpora_upos_skipgram_300_2_2019 0,691 5,0 290,0 248
tayga_upos_skipgram_300_2_2019 0,726 5,2 290,7 249

Несмотря на то, что Natasha на 1 % по-
казала качество ниже, чем DeepPavlov, раз-
мер ее модели меньше в 75 раз, потребление 
памяти меньше в 30 раз, а скорость работы 
на CPU выше в 2 раза, что, несомненно, 
делает библиотеки Natasha более прием-
лемым вариантом для решения поставлен-
ной задачи.

По таблице видно, что качество моде-
ли hudlit_12B_500K_300d_100q лучше, чем 
у моделей от RusVectores, при этом словарь 
больше в 2–3 раза, а размер модели меньше 
в 5–6 раз.

Используемая модель для построения 
эмбеддингов обучена на большом наборе 
текстов русской художественной литерату-
ры (более 300 тыс. текстов с размером сло-
варя 5×105 элементов).

Пример использования программного 
решения для практической задачи

Данный программный комплекс был 
разработан для решения задачи автомати-
зации распределения обращений от граж-
дан между различными министерствами. 
Семантическую близость необходимо было 
определить между входящим обращением 
и «функцией» министерства. 

Важной особенностью решаемой зада-
чи стало содержание большого количества 
вводных и общих фраз как для обращений 
граждан, таких как «Добрый день», «Прошу 
обратить внимание» и пр., так и в положе-
ниях о министерствах, таких как «участвует 
в разработке», «обеспечивает работу» и пр. 
Это значительно затруднило определение 
назначения обращения, поэтому привело 
к решению задачи о поиске значимых слов, 
только тех, которые точно передают функ-

цию ведомства или суть обращения, и от-
брасывании лишних. 

После предварительной обработки про-
грамма показала высокую долю качествен-
но распределенных обращений – 97,9 %.

Заключение
Особенностью решаемой авторами за-

дачи по оценке семантического сходства 
текстов является то, что тематики текстов 
заранее не определены, они могут менять-
ся в процессе работы, а также отсутствует 
обучающая выборка. Результаты анализа 
готовых программных решений задачи по-
зволили сделать вывод о необходимости 
разработки собственного программного ре-
шения, в основу которого положены пред-
ложенные авторами функция принадлежно-
сти и алгоритм решения задачи. 

Программный комплекс состоит из не-
скольких запускаемых файлов, связанных 
между собой по типу клиент-сервер. Кли-
ентская часть программы имеет дружествен-
ный интерфейс и реализована на языке С#. 
Основная часть логики программы написана 
на языке Python. Для решения задачи следует 
использовать библиотеки проекта Natasha. 

Программный комплекс апробирован 
для задачи автоматизации распределения 
текстовых обращений граждан между раз-
личными министерствами. 

Программное решение может быть ис-
пользовано при оценке сходства новых вер-
сий клинических рекомендаций в медицине 
с текущими.

Результаты исследований, приведенные 
в статье, частично поддержаны грантом 
РНФ 22-19-00471.
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