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Аннотация 

Данная статья фокусируется на технологической стороне развития систем 

обработки естественного языка (NLP), рассматривая их как ключевой двигатель 

современного искусственного интеллекта (ИИ). Основное внимание уделено 

архитектуре Трансформеров (Transformer), которая обеспечила качественный 

скачок в создании больших языковых моделей (LLM). Мы детально анализируем 

технологические принципы (механизм внимания и параллельные вычисления), 

лежащие в основе их успеха. Оставшаяся часть работы посвящена 

междисциплинарной природе этого прорыва, подчеркивая, как математика, 

информатика и лингвистика конвергируют для создания прикладной технологии 

нового поколения. 
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Введение 

Технологическое развитие в области Искусственного Интеллекта достигло 

поворотной точки благодаря успеху в обработке естественного языка (NLP). 

Исторически, главный вызов для ИИ всегда был лингвистическим: как научить 

машину понимать и генерировать человеческий язык, который неоднозначен, 

контекстно-зависим и постоянно эволюционирует. Современный ответ на этот 

вызов — архитектура Трансформеров (Transformer), представленная в 2017 году. 

Она не просто улучшила предыдущие модели (рекуррентные сети — RNN), а 

произвела революцию, став фундаментом для всех больших языковых моделей 

(LLM), таких как BERT, GPT и T5. Основная часть статьи посвящена анализу 

технологии Трансформеров и их прикладному значению. 
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I. Технологическое Ядро: Архитектура Трансформеров 

Технологический прорыв в NLP обусловлен тремя ключевыми инновациями: 

механизмом внимания, параллелизацией вычислений и модульной 

архитектурой. 

A. Механизм Внимания (Attention Mechanism) 

Механизм внимания — это центральная, самая важная и революционная 

технологическая инновация архитектуры Трансформеров, которая качественно 

изменила способность машин понимать контекст и сложные языковые 

зависимости. 

Суть технологии: Вместо того чтобы обрабатывать слова последовательно 

(рекуррентно), как это делали предыдущие архитектуры (RNN или LSTM), 

механизм внимания (Self-Attention или Само-внимание) позволяет модели 

взвешивать и оценивать значимость каждого слова (токена) в предложении по 

отношению к каждому другому слову в той же последовательности. 

Технологически это имитирует человеческую способность фокусироваться на 

ключевых частях входящей информации для правильной интерпретации общего 

смысла. Модель одновременно создает контекстуализированное представление 

для каждого слова. 

Математическая и Технологическая Реализация: Технологически механизм 

внимания реализуется через вычисление матриц сходства (similarity scores) с 

помощью трех векторных представлений каждого слова: 

1. Query (Запрос): Текущее слово, для которого ищется релевантная 

информация. 

2. Key (Ключ): Все слова в предложении, которые потенциально могут быть 

связаны с Запросом. 

3. Value (Значение): Вектор, содержащий содержание каждого слова-ключа. 

Высокий показатель сходства между вектором Query (текущим словом) и Key 

(другим словом) означает, что эти слова сильно связаны по смыслу. Формула 

внимания обычно использует скалярное произведение векторов Query и Key, 

результат которого нормализуется функцией Softmax, чтобы получить 

вероятностные веса. Эти веса затем умножаются на векторы Value и 

суммируются, формируя контекстуализированный вектор для исходного Query. 

Пример контекста: В предложении "Банк перевел деньги на счет, лежащий в его 

хранилище," модель автоматически вычисляет, что слово "его" имеет наибольший 

вес сходства со словом "Банк" (а не со словом "счет" или "деньги"), что позволяет 

технологически разрешать анафорические связи и полисемию (многозначность). 
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Преодоление "Узкого Горла" и Проблемы Дальней Зависимости: Механизм 

внимания решил главную технологическую проблему RNN — проблему дальней 

зависимости (long-term dependency problem). В RNN контекст передавался 

последовательно, и информация, расположенная далеко в тексте, часто 

забывалась к моменту достижения конца предложения (эффект затухания 

градиента). Трансформеры благодаря Само-вниманию напрямую связывают 

любые два слова в последовательности, независимо от расстояния между ними. 

Это сделало модели способными технологически обрабатывать многостраничные 

тексты и сохранять контекст по всему документу с высокой точностью, что 

является необходимым условием для генерации длинных, логически связных 

текстов. 

B. Параллелизация и Эффективность Вычислений 

Архитектура Трансформеров радикально повысила вычислительную 

эффективность NLP-моделей, что является ключевым технологическим 

фактором, сделавшим возможным существование Больших Языковых Моделей 

(LLM). 

Распараллеливание (Параллельная Обработка) 

Ограничения RNN: Ключевой недостаток рекуррентных нейронных сетей (RNN) 

заключался в их последовательной (или рекуррентной) природе. Обработка 

каждого слова зависела от результата обработки предыдущего слова (скрытого 

состояния). Это создавало технологическое узкое место, известное как 

невозможность параллелизации на этапе обучения. Каждое вычисление должно 

было ждать завершения предыдущего. 

Инновация Трансформеров: Архитектура Трансформеров, благодаря механизму 

внимания, полностью отказалась от рекурренции. Она одновременно 

обрабатывает все токены входной последовательности. Это стало возможным, 

потому что механизм внимания позволяет напрямую обращаться к данным из 

любой части последовательности, независимо от их положения. Таким образом, 

все вычисления для разных позиций в предложении могут выполняться 

параллельно. 

Технологическое преимущество: Это распараллеливание является самым важным 

фактором ускорения обучения и ключевым отличием от предыдущих архитектур. 

Аппаратная База и Масштабирование 

Оптимизация под GPU/TPU: Технологическая особенность Трансформеров — 

использование многочисленных матричных умножений — идеально подходит 

для графических процессоров (GPU) и тензорных процессоров (TPU). Эти 

специализированные аппаратные ускорители предназначены для массово-

параллельных вычислений и быстрого выполнения матричных операций. 
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Критическая роль в LLM: Эта синергия между архитектурой и аппаратным 

обеспечением имеет критическое значение для обучения LLM, которые 

оперируют триллионами слов (обучающий корпус) и миллиардами параметров 

(весов). Без технологии параллельной обработки время обучения таких 

масштабных моделей (Large-Scale Models) измерялось бы годами на 

традиционных CPU. 

Экономическое и Временное Значение: На практике, технология параллельной 

обработки сократила время обучения LLM с месяцев до недель или даже дней. 

Это значительно снизило стоимость исследовательских и коммерческих 

итераций, сделав возможным существование и быстрое развитие современных 

масштабных моделей ИИ, которые формируют прикладную технологическую 

базу целых отраслей. 

C. Модульная Структура и Прикладные Технологии 

Архитектура Трансформеров технологически гениальна своей модульностью, 

которая обеспечивает исключительную гибкость и многообразие прикладных 

технологий на единой архитектурной основе. Она состоит из двух ключевых 

модулей: Кодировщика (Encoder) и Декодировщика (Decoder), каждый из которых 

выполняет уникальную функциональную роль. 

1. Модели на базе Кодировщика (Encoder-only) 

Функциональная роль: Кодировщик предназначен для глубокого понимания и 

извлечения контекстуализированных признаков из входного текста. Его основная 

задача — преобразовать последовательность слов в набор числовых векторов, 

которые полно отражают смысл и контекстные связи внутри предложения. Он не 

генерирует новый текст, а кодирует существующий. 

Технологические примеры: Такие модели, как BERT (Bidirectional Encoder 

Representations from Transformers), RoBERTa и XLM, технологически 

используются для задач, требующих двунаправленного контекстного понимания. 

Прикладные задачи: Они предназначены для классификации текста (например, 

анализ тональности — Sentiment Analysis), ответов на вопросы (Question 

Answering), идентификации именованных сущностей (NER) и верификации 

фактов.  

Их эффективность основана на предварительном обучении (pre-training) на 

двунаправленной задаче (Masked Language Modeling), позволяющей 

одновременно учитывать весь контекст. 

2. Модели на базе Декодировщика (Decoder-only) 

Функциональная роль: Декодировщик специализируется на генерации нового 

текста на основе предыдущей информации.  
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Он работает авторегрессионно, то есть генерирует текст по одному токену, 

используя все ранее сгенерированные токены в качестве входных данных для 

предсказания следующего слова. 

Технологические примеры: Эти модели (Large Language Models), включая GPT 

(Generative Pre-trained Transformer), Llama и Mistral, технологически обучаются на 

задаче прогнозирования следующего токена. 

Прикладные задачи: Они составляют основу для создания контента (статей, 

писем), чат-ботов, виртуальных ассистентов и инструментов для 

программирования на естественном языке (Code Generation). Их успех обусловлен 

технологической способностью к высококачественной и связной генерации, 

основанной на многомиллиардном наборе параметров. 

3. Модели Кодировщик-Декодировщик (Encoder-Decoder) 

Функциональная роль: Эти модели (Seq2Seq — Sequence-to-Sequence) 

объединяют глубокое понимание Кодировщика с генеративными способностями 

Декодировщика. Кодировщик обрабатывает входную последовательность 

(например, предложение на русском) и передает его контекстуальный смысл 

Декодировщику, который затем генерирует выходную последовательность 

(например, перевод на английский). 

Технологические примеры: Модели, такие как T5 и BART, являются типичными 

представителями этой архитектуры. Они эффективны для задач преобразования 

(translation). 

Прикладные задачи: Они используются преимущественно для машинного 

перевода, суммаризации (Abstractive Summarization), стилевого преобразования 

текста и других задач, где вход и выход представляют собой две разные 

последовательности (преобразование одного формата в другой). 

Общая модульность обеспечивает не только гибкость в адаптации к различным 

NLP-задачам, но и экономическую эффективность в обучении, позволяя повторно 

использовать предварительно обученные базовые модели (pre-trained models) для 

множества прикладных технологий. 

II. Фундаментальный Синтез 

Технологический успех Трансформеров стал возможен только благодаря 

интеграции точных и гуманитарных наук. 

A. Роль Математики: Основа для Алгоритмов 

Математика является невидимым фундаментом всей технологии. 
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Линейная Алгебра: Она определяет всю структуру нейронных сетей. Каждое 

слово представлено как многомерный вектор (word embedding), а все операции 

внимания и преобразования — это умножение матриц. 

Теория Вероятностей: Именно вероятностные модели позволяют Трансформерам 

предсказывать наиболее вероятное следующее слово (что является сутью 

генерации текста). 

Математический Анализ: Он обеспечивает обучение. Алгоритм обратного 

распространения ошибки (backpropagation) использует дифференцирование для 

постоянной корректировки миллиардов весовых коэффициентов в сети, чтобы 

минимизировать ошибку предсказания. 

B. Информатика и Лингвистика: Мост к Приложению 

Информатика (Computer Science) берет математические модели и реализует их в 

оптимизированный и масштабируемый код. Она предоставляет структуры 

данных, алгоритмы для эффективной работы с GPU/TPU и разрабатывает 

архитектуру самих Трансформеров как вычислительной системы. 

Лингвистика поставляет исходную проблему и критерии оценки. Она определяет, 

что такое грамматика, синтаксис и семантика. Модели ИИ имплицитно изучают 

эти лингвистические правила в процессе обучения, но целевая функция 

(понимание и генерация связной речи) всегда остается лингвистической. 

Заключение 

Технология Трансформеров и LLM представляет собой ультимативный пример 

синтеза. Математика дает язык, информатика — инструмент, а лингвистика — 

цель. Этот технологический прорыв не только автоматизировал перевод и 

улучшил поиск информации, но и создал новый класс технологических 

продуктов, способных квалифицированно взаимодействовать с человеком на его 

естественном языке, что открывает огромные перспективы для будущего 

Искусственного Интеллекта. 
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