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В работе рассматривается задача распознавания именованных сущностей категории «Профессия» в 
русскоязычных текстах. Целью исследования является определение наиболее эффективного подхода к 
извлечению профессий из неструктурированных данных. Проведён сравнительный анализ трёх различных 
методов: основанных на знаниях (словарь), машинном обучении (CRF) и глубоком обучении (RuBERT). 
Эксперименты проведены на специально разработанном размеченном корпусе данных. Результаты могут 
быть использованы для интеллектуального анализа вакансий и данных о рынке труда.

В ве д е н и е

Распознавание именованных сущ ностей 
(Named Entity Recognition, NER) категории «П ро­
ф есси я » представляет собой  важ ное направле­
ние в области автоматического анализа текстов, 
поскольку позволяет извлекать из неструктури­
рованных данных сведения о профессиональной 
принадлежности и трудовой деятельности людей. 
Такая информация имеет практическую ценность 
для ш ирокого круга прикладных задач: автома­
тического анализа резюме, мониторинга рынка 
труда, социолингвистических исследований.

В отличие от  стандартны х категорий име­
нованных сущ ностей, таких как имена собствен­
ные, организации или географ ические объекты , 
категория «П роф есси я » остаётся относительно 
малоизученной и недостаточно представленной 
в сущ ествую щ их системах распознавания. Боль­
шинство известных NER-моделей не предусматри­
ваю т выделение профессий как отдельного класса. 
Дополнительные трудности при обработке русско­
язы чны х текстов создаю т морф ологическое раз­
нообразие наименований проф ессий и контекст­
ная зависимость их употребления.

Использование универсальных моделей рас­
познавания именованных сущ ностей, обученных 
на общих корпусах, не обеспечивает достаточного 
качества для распознавания профессий, посколь­
ку такие модели не учиты ваю т доменную специ­
фику и контекст употребления профессиональной 
лексики. В результате возникает необходимость 
в разработке специализированных решений, ори­
ентированных на данную категорию.

Целью данного исследования является срав­
нительный анализ различных подходов к распо­
знаванию сущ ностей категории «П роф есси я » в 
русскоязы чны х текстах и определение метода, 
обеспечивающего наилучшее качество идентифи­
кации. Д ля достижения этой цели были реализо­
ваны и протестированы три подхода: словарный 
метод, статистическая модель на основе услов­
ных случайных полей (Conditional Random Fields, 
CRF) и нейросетевой метод с использованием пре- 
добученной модели R uB E R T, адаптированной к

доменной задаче путём дообучения на специали­
зированном корпусе данных.

I. К л а с с и ф и к а ц и я  п о д х о д о в  д л я  
р а с п о з н а в а н и я  и м е н о в а н н ы х  с у щ н о с т е й

П одходы  для распознавания именованных 
сущ ностей м ож но классиф ицировать на три ос­
новные группы, отраж аю щ ие их историческую  
эволюцию [1]. Подробное описание приведено да­
лее.

М е т о д ы , о с н о в а н н ы е  н а  з н а н и я х . Ис­
торически первые систем ы  распознавания име­
нованных сущ ностей базировались на словарях, 
лингвистических правилах и регулярных вы ра­
жениях. Эти методы основаны на экспертном зна­
нии предметной области и формализации языко­
вы х закономерностей. Они обеспечиваю т вы со­
кую  точн ость  в узких дом енах и прозрачность 
интерпретации результатов, однако требую т зна­
чительны х трудозатрат при создании и адапта­
ции, а такж е плохо масш табирую тся на новые 
области и не способны к обобщению непредусмот­
ренных языковых форм.

М е т о д ы , о с н о в а н н ы е  н а  к о н с т р у и р о ­
в а н и и  п р и з н а к о в . Следующ ий этап развития 
N E R  связан с применением методов машинного 
обучения. Наиболее эф ф ективны ми в этой  кате­
гории показали себя условные случайные поля. 
Ключевое преимущество C R F перед другими ал­
горитм ами маш инного обучения заключается в 
способности  эф ф екти вно моделировать зависи­
мости м еж ду наблюдениями и метками, учиты ­
вая контекстные взаимосвязи [2]. Таким образом, 
C R F  способны  обобщ ать законом ерности на ос­
нове обучающ их данных и сохранять относитель­
ную  прозрачность модели. Однако их качество 
существенно зависит от ручного конструирования 
признаков и полноты обучающ его корпуса.

М е т о д ы , о с н о в а н н ы е  н а  г л у б о к о м  о б у ­
ч ен и и . Современный этап развития NER связан 
с применением глубоких нейронных сетей. Ней­
ронные сети позволяют автоматически извлекать 
репрезентативные признаки сущ ностей из боль­
ших наборов данных без явного ручного конструи­
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рования. Они способны выявлять сложные линг­
вистические законом ерности и дем онстрирую т 
вы сок ую  адаптивность к различным языковым 
контекстам.

II. М е т о д о л о г и я  и с с л е д о в а н и я

К о р п у с  д а н н ы х . Для проведения экспери­
ментов был создан специализированный корпус 
русскоязы чны х текстов, содерж ащ ий аннотиро­
ванные упоминания профессий. Корпус был сф ор­
мирован на основе текстов, собранных с онлайн- 
платформ по поиску работы, профессиональных 
ф орум ов , объявлений о вакансиях и резюме, а 
такж е дополнен синтетическими данными.

М о д е л и  и  м е т о д ы . В исследовании срав­
ниваются три подхода:

1. Словарный подход. Словарный подход осно­
ван на использовании специально разрабо­
танного словаря профессий, который вклю­
чает несколько тысяч наименований профес­
сий с учётом морф ологических вариаций.

2. CRF. В качестве представителя подхода, ос­
нованного на конструировании признаков, 
используется модель C R F . М одель учиты ­
вает последовательные зависимости меж ду 
токенами и использует совокуп ность лек­
сических, морфологических, орф ограф иче­
ских и контекстуальных признаков.

3. R uB E R T. В качестве нейросетевого реше­
ния применяется предобученная языковая 
модель R uB E R T, адаптированная к задаче 
распознавания проф ессий путём дополни­
тельного обучения на специально размечен­
ном корпусе русскоязы чных текстов. 
М е т р и к и  о ц е н к и . К ачество моделей оце­

нивалось с пом ощ ью  стандартны х метрик:
ГТ1 ry ГГ1 гу ^^

P rec is io n  =  T P + F P ; R ecall =  T P + F N ; F 1 =
2  * precision*Recall, T p , f p  и f W  обозначают

Precision+ Recall7 ^ 7
истинно положительные, ложно положительные 
и лож но отрицательны е случаи распознавания 
соответственно [3].

III. Р е з у л ь т а т ы

Таблица 1 демонстрирует сравнительные ре­
зультаты для трёх методов: словарного подхода, 
C R F  и RuBERT.

Таблица 1 -  Сравнение методов распознавания
профессий

Метод Precision Recall F1-score
Словарь 0,98 0,55 0,70
CRF 0,84 0,72 0,78
RuBERT 0,87 0,85 0,86

Результаты показывают, что словарный под­
ход обеспечивает высокую точность за счёт ж ёст­
ких правил, но не охватывает вариативность есте­
ственного языка. C R F -м одель достигает более

сбалансированных показателей за счёт учёта кон­
текста, однако её эф фективность сильно зависит 
от  качества используемых признаков.

Модель RuBERT демонстрирует наилучший 
результат среди рассм отренны х подходов. Она 
превышает C RF по F1-мере на 8%. RuBERT кор­
ректно обрабаты вает м ногословны е проф ессии 
и учиты вает м орф ол огическую  вариативность. 
Качественный анализ ошибок показал, что остав­
шиеся проблемы связаны с редкими или новы ­
ми наименованиями профессий, метафорическим 
употреблением и ш умом в обучаю щ их данных.

За к л ю ч е н и е

Проведённый сравнительный анализ под­
твердил гипотезу о необходимости специализи­
рованны х решений для идентификации сущ но­
стей категории «П роф есси я » в русскоязы чны х 
текстах. Эволю ция подходов от  м етодов, осно­
ванных на знаниях, к методам, основанным на 
глубоком  обучении, дем онстрирует устойчивое 
улучшение качества.

Тонкая настройка предобученной модели 
R uB E R T  показала наилучший результат по F1- 
мере (0,86). Данная модель демонстрирует высо­
кую способность к обобщению и возмож ность эф ­
фективно обрабатывать сложные случаи: много­
компонентные наименования, морф ологическую  
вариативность и контекстно-зависимые упомина­
ния профессий.

Практическая ценность работы заключается 
в возмож ности применения разработанных реше­
ний в систем ах анализа текстовы х данны х: при 
мониторинге рынка труда, обработке вакансий и 
резюме, а также в социологических исследовани­
ях. Дальнейшее развитие исследования предпола­
гает расширение корпуса данных, соверш енство­
вание методов разметки и создание более лёгких 
и эн ергоэф ф ективн ы х моделей, пригодны х для 
внедрения в реальные информационные системы. 
Таким образом, исследование способствует разви­
тию технологий обработки естественного языка и 
подтверждает эффективность нейросетевых моде­
лей для решения прикладных задач извлечения 
информации.
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