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Аннотация. На сегодняшний день нейросети крайне популярны и применяются во многих 

областях нашей жизни, в том числе для решения задач обработки естественного языка 

(NLP). Как известно, нейросети работают по принципу чёрного ящика, так как нельзя 

однозначно понять, как система принимает решение и, следовательно, гарантировать, какой 

итог будет после обучения. Соответственно, вопрос того, как обеспечить «безопасность» 

нейросети, является актуальным. Мы предположили, что одним из методов решения 

проблемы можно считать обучение нейросети на датасете, о котором полностью известно, 

какой он, то есть на том, который будет полностью создан нами. Для автоматического 

создания текста был выбран такой способ генерирования, как контекстно-свободная 

грамматика. Для проведения сравнения и оценки эффективности мы дважды предобучили 

трансформер RoBERTa: на сгенерированных предложениях и на выборке фраз 

естественного языка, которая также была подготовлена нами. Результаты тестирования 

показали, что модели имеют одинаковые оценки, то есть использование данных, 

автоматически созданных при помощи правил контекстно-свободной грамматики, даёт 

преимущество для «безопасности» искусственного интеллекта за счет того, что мы можем 

полностью контролировать состав выборки. Поскольку синтетические данные не уступают 

в качестве естественным, мы можем говорить о том, что на этапе предобучения модели типа 

RoBERTa действительно достаточно научиться распознавать только синтаксические и 

морфологические закономерности языка, которые могут быть успешно созданы довольно 

таким простым способом, как контекстно-свободная грамматика. 

Научное содержание работы: 

Постановка задачи. Целью данной работы является исследование того, насколько 

эффективно может быть безопасное предобучение нейросети на текстах синтетического 

псевдоязыка для решения различных вопросов обработки естественных языков. Для 

достижения цели необходимо предобучить две модели RoBERTa [1]: одну на 

сгенерированном нами датасете искусственных текстов и вторую на собранной нами 

выборке предложений естественного языка. 

Современное состояние проблемы (на момент начала работы). На сегодняшний день 

нейросети крайне популярны и применяются во многих областях нашей жизни, в том числе 

для решения задач обработки естественного языка (NLP). Как известно, нейросети 

работают по принципу чёрного ящика, так как нельзя однозначно понять, как система 

принимает решение и, следовательно, гарантировать, какой итог будет после обучения. 

Соответственно, вопрос того, как обеспечить «безопасность» нейросети, является 

актуальным [2]. Следует пояснить, что проблема «безопасности» заключается в 

гарантировании надежности именно большого датасета, который используется для 

предварительного обучения, а не маленького, который потом применяется для донастроек, 

поскольку его можно проверять и вручную. Мы предполагаем, что одним из методов 

решения можно считать обучение нейросети на датасете, о котором полностью известно, 

какой он, то есть на том, который будет полностью создан нами. Для компьютерного зрения 

подход с использованием в предобучении синтетических данных уже применяется [3], 

однако, об использовании в NLP нам неизвестно. 
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Подробное описание работы, включая используемые алгоритмы.  

Для предобучения моделей нами были подготовлены два набора данных. Первый 

представляет собой автоматически сгенерированные предложения по написанным нами 

правилам контекстно-свободной грамматики. При написании правил грамматики 

учитывались морфологические и синтаксические особенности русского языка, а также 

специфика модуля для генерации. Используя в качестве основы корпус «Тайга» [4] и 

тезаурус «RuWordNet» [5], мы собрали и почистили датасет из 2 477 009 уникальных слов 

часто с указанием их морфологической информации, эти данные в дальнейшем 

использовались для генерации. Таким образом, было сгенерировано два миллиона 

предложений, отличающихся разнообразной синтаксической и морфологической 

структурой. Второй набор данных представлял собой два миллиона предложений 

естественного языка, взятые нами из следующих источников: три новостных под-корпуса 

«Тайги» (Lenta.ru, Интерфакс, N+1) и тексты русской Википедии [6].  

Предварительное обучение обеих моделей происходило аналогично. Для удобства 

введём следующие обозначения: NaturalRoBERTa — трансформер RoBERTa, 

предобученный на предложениях естественного языка; SyntheticRoBERTa — трансформер 

RoBERTa, предобученный на предложениях синтетического псевдоязыка. При написании 

нейросети мы оперировали библиотеками Transformers от компании Hugging Face [7], 

bitsandbytes [8] и PyTorch [9] для языка программирования Python. В первую очередь 

необходимо было обучить токенизатор. Его цель — подготовить входные данные для 

модели путём разбиения текста на токены и кодирования этих токенов в целые числа. Мы 

выбрали токенизатор байтового уровня Byte-level byte pair encoding (BBPE) из библиотеки 

Transformers [7]. Он разбивает слова на минимальные компоненты и объединяет наиболее 

часто встречающиеся. Самые распространенные слова будут представлены в словаре как 

один токен, в то время как менее распространенные — разбиты на два или более токенов 

подслов. После получения файлов токенизатора была определена конфигурация модели. 

Мы выбрали для предварительного обучения базовую модель RoBERTa. Эта модель, в 

отличие от аналогичного BERT, во время предобучения обучается только генерации 

пропущенного замаскированного токена (BERT также предобучался предсказанию 

следующего предложения). Это позволило нам в написании правил грамматики 

ориентироваться только на синтаксические и морфологические правила русского языка и 

не учитывать семантику. Кроме того, была определена функция 

DataCollatorForLanguageModeling(), которая должна маскировать слова в данных с 

вероятностью 15%.  В качестве оптизиматора для экономии памяти использовался 8-

разрядный оптимизатор Adam из библиотеки bitsandbytes [8]. Предобучение 

NaturalRoBERTa было завершено на 34 эпохе со значением функции потерь равным 8.7587. 

SyntheticRoBERTa завершила своё предобучение на 12 эпохе со значением функции потерь 

8.6713. На рисунке 1 представлен общий график зависимости значения функции потерь на 

обучающей и «валидационной» выборках от эпохи обучения моделей: можно видеть, что 

нейросети демонстрируют практически одинаковый результат во время предварительного 

обучения. 



 

Рисунок 1 – Сравнение значений функции потерь во время предобучения трансформеров 

на предложениях естественного языка и на предложениях синтетического псевдоязыка 

Полученные результаты. При тестировании полученных моделей использовались задания 

проекта RussianSuperGLUE [10] на понимание текстов. Результаты дообучения показали, 

что модели имеют одинаковые оценки, то есть использование выборки, сгенерированной 

при помощи правил контекстно-свободной грамматики, можно считать более надёжной 

гарантией того, что система будет более «безопасной» за счёт того, что мы абсолютно 

уверены в составе выборки. Также, поскольку синтетические данные не уступают в 

качестве естественным, мы можем говорить о том, что на этапе предобучения модели типа 

RoBERTa действительно достаточно научиться распознавать только синтаксические и 

морфологические закономерности языка. Помимо этого, использование для генерации 

текстов такого довольно простого способа, как контекстно-свободная грамматика является 

удачным, то есть для распознавания сложных закономерностей языка модели достаточно 

научиться их определять в простых текстах. 

Эффект от использования кластера в достижении целей работы. Использование 

графических ускорителей (GPU) вычислительного кластера ИВЦ НГУ позволило обучить 

глубокие нейронные сети с механизмом внимания типа Transformer, что является очень 

сложной задачей, требующей больших вычислительных ресурсов. 
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