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Аннотация 

В работе использована предобученная модель Sentence-BERT (SBERT), которая использует 

сиамские и триплетные сетевые структуры для получения семантически значимых включений 

предложений. Проведено сравнение текстовых данных и построена матрица косинусной меры 

сходства. 
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Введение 

Цель работы – провести семантическое сходство текстов с использованием моделей глубокого 

обучения. Для достижения поставленной цели мы решили следующие задачи: собрали текстовые 

данные, провели обучение моделей, выполнили тестирование на вне выборочных данных.  

В качестве объекта исследования мы использовали текстовые формулировки компетенций, 

указанные в регламентирующих документах российских вузов для магистрантов, обучающихся по 

направлению 01.04.02 «Прикладная математика и информатика». В выборку были включены матрицы 

компетенций следующих вузов: Национальный исследовательский Томский политехнический 

университет (ТПУ), Национальный исследовательский университет «Высшая школа экономики» 

(ВШЭ), Пермский национальный исследовательский политехнический университет (ПНИПУ), 

Казанский федеральный университет (КФУ), Дагестанский государственный технический университет 

(ДГТУ). Созданный набор данных мы разделили: 80 % на обучение и 20 % на тестирование. В качестве 

критерия семантического текстового сходства было использовано косинусная мера сходства.  

Наш основной вклад в область исследований является сравнение матриц компетенций 

магистерского направления 01.04.02 «Прикладная математика и информатика» разных университетов 

с помощью модели SBERT. 

 

Модель  

Использование SBERT для поиска наиболее похожей пары предложений в коллекции из 10 000 

предложений требует около 5 секунд. Благодаря использованию оптимизированных индексных 

структур поиск наиболее похожего вопроса на Quora может быть сокращен с 50 часов до нескольких 

миллисекунд [1]. 

Для решения задачи семантического сходства текста (semantic textual similarity, STS) мы 

использовали предобученную модель SBERT, которая показала преимущество по сравнению с 

InferSent [2] и Encoder Universal Sentence [3]. SBERT дополняет операцию соединения с выходом 

BERT/RoBERTA для получения вложений фиксированных размеров. Мы провели эксперименты с 

тремя стратегиями объединения и остановились на MEAN стратегии. Для настройки BERT/RоBERTA 

мы создали сеть сиамских и трехплетных сетей [6] для изменения весов, чтобы получаемые вкрапления 

предложения были значительными с целью дальнейшего вычисления меры косинусного сходства [7]. 

На рис. 1 приведены две архитектуры SBERT. 

 
Рис. 1. Архитектура SBERT: 

с целевой функцией классификации (слева), для вычисления оценок сходства (справа) 
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Целевая функция классификации. Мы сопоставляем вкрапления предложений u и v с разницей 

между элементами |u–v| и умножаем ее на вес Wt ∈ R3nk
: 

 

O=softmax(Wt(u, v |u–v|)), 

 

где n – размерность векторного представления предложений (эмбеддинг), а k – количество меток [8]. 

Мы оптимизируем потери перекрестной энтропии. Данная архитектура изображена на рисунке 1 

(слева). 

Регрессионная целевая функция. Вычисляется косинусное сходство между двумя вкраплениями 

предложений u и v (рис. 1, справа). В качестве целевой функции мы используем среднее квадратичное 

отклонение [9]. 

Триплетная целевая функция. В зависимости от базового предложения А, положительного 

предложения p и положительного предложения n, триплетная функция потерь настраивает сеть так, 

что расстояние между А и p меньше расстояния между А и n. [10]. Тогда необходимо минимизировать 

следующую функцию потерь: 

 

max(||SА – Sp||) – ||SА – Sn|| + e, 0), 

 

где Sx метрика для предложения x = {А, n, p}, e – погрешность, которая обеспечивает, что Sp хотя бы на 

величину e ближе к SА, чем к Sn. В качестве метрики мы используем евклидово расстояние и в наших 

экспериментах использовали e = 1 [11]. Набор данных мы разделили на два класса: 1 – название 

университетов и его направление, 2 – предложение для сравнения [12]. Исходя из проделанной работы, 

мы можем получили следующие результаты (таблица 1). В таблице в ячейке указано значение 

косинусной меры сходства между текстовыми формулировками. 

Таблица 1 

Значение косинусной меры сходства  

между текстовыми формулировками для вузов из выборки 

 ТПУ ВШЭ ПНИПУ  КФУ ДГТУ 

ТПУ 1.00 0.65 0.97 0.65 0.99 

ВШЭ  1.00 0.67 0.69 0.68 

ПНИПУ   1.00 0.66 0.92 

КФУ    1.00 0.66 

ДГТУ     1.00 

 

Заключение  

Проведено исследование семантического текстового сходства с использованием предобученной 

модели Sentence-BERT (SBERT) на задаче сравнения матриц компетенций российских университетов 

для магистерской программы по направлению 01.04.02 "Прикладная математика и информатика". 

Сиамские и триплетные сетевые структуры, заложенные с модели SBERT, позволили оптимизировать 

процесс поиска наиболее похожих пар предложений и значительно сократить время на вычисление 

меры косинусного сходства. В ходе экспериментов были проверены различные стратегии объединения 

вложений предложений и наилучший результат был достигнут с использованием стратегии MEAN. 

Мы использовали три разные функции потерь: для классификации, регрессии и триплетной сети. 

Полученные результаты продемонстрировали, что модель SBERT может быть эффективно сравнивать 

текстовые формулировки компетенций различных университетов с целью их дальнейшего анализа.  
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