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Введение. При работе с промышленными данными часто возникает проблема обработки 

различных видов документов. Эта проблема связана с тем, что за время работы предприятия 

накапливается массив разнородных текстовых данных, таких как документы (doc, pdf), 

таблицы (excel) и логи (txt). Извлечение данных из этих файлов – основной этап при 

реализации технологий индустрии 4.0. Помимо сложности и разнородности форматов данных, 

перед разработчиками систем обработки данных встаёт проблема неструктурированности их 

содержимого. Решением для обработки неструктурированных текстовых данных могут быть 

языковые модели. Применение больших языковых моделей в обработке документов включает 

в себя широкий спектр задач. Например, они могут автоматически генерировать резюме 

текстов, что значительно экономит время при работе с большими объемами информации. 

Также модели способны классифицировать документы по темам, упрощая их сортировку и 

поиск необходимых материалов. Кроме того, они могут выявлять ключевые моменты и 

сущности в текстах, такие как имена, даты и места, что полезно для аналитической работы и 

исследований.   

В силу того, что предприятия накапливает информацию в течение нескольких лет – 

характер и структура этих данных может изменяться. Множество таких документов 

заполняются специалистами из отрасли, что порождает достаточно узкоспециализированный 

вокабуляр, из-за чего языковые не могут корректно обработать информацию.   

В качестве решения этой проблемы предлагается методика уменьшения семантического 

пространства за счет замещения неизвестных терминов на известные синонимы или 

определения.   
 

 Основная часть. В настоящее время существует множество решений для работы с 

доменными текстами. Большие языковые модели используются в медицине (1), туризме , 

юриспруденции [3] и в социальных медиа [4]. В приведенных выше примерах используются 

предобученные на доменных текстах модели. Целью этой разработки является создание 

единого пайплайна для работы с различными доменами без необходимости дообучать модель. 

Такая задача обусловлена тем, что дообучение модели достаточно затратный процесс, 

который к тому же требует большой объем данных из доменной области.  

Перед обработкой языковыми моделями содержимое документов нуждается в 

нескольких этапах предобработки. 

1. Преобразование документов к единому формату  
2. Поиск специализированных терминов 
3. Приведение терминов к пространству знаний модели 

 

Для того, чтобы выявить специализированные термины необходимо провести 

лемматизацию, стемминг и просканировать текст на наличие слов, которых нет в базе знаний. 

Найденные термины удаляются из текста и заменяются на подходящие по контексту слова из 

базы знаний модели.  

Такой подход обеспечивает объединение доменных текстов в единую базу знаний 

модели.  



Выводы. Проведен анализ методов решения проблемы Out-Of-Vocabulary слов [5]. 

Сформулирована задача и построен пайплайн обработки текстов. 
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