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Проект направлен на создание автоматической системы, основанной на типовых докумен-
тах, включающей документооборот и использующей методы машинного обучения и трансфор-
мерные нейронные сети. Основная цель разработки заключается в повышении качества и ско-
рости обработки документации, снижении нагрузки на сотрудников и предотвращении ошибок, 
возникающих при индивидуальном подходе, для достижения которой поставлена задача по ре-
ализации комплексной архитектуры, включающая предобработку данных, дообучение моделей, 
а также измерение точности результатов по метрикам «точность» и «F1-мера», что позволяет 
объективно измерять эффективность метода. 

Ключевой формулой системы является применение современных языковых моделей на 
основе BERT1 и трансформерного соединения, ориентированного на контекстный анализ текста. 
Использование моделей GPT2 обеспечивает возможность адаптации решений под различные 
форматы документов и специфику единого документооборота. Формирование эмбеддингов3 
осуществляется с учетом позиционных признаков обработки механизмом многоголового вни-
мания, что обеспечивает получение контекстных представлений и последующую классифика-
цию категории документа [1–3]. 

Предложенная система позволяет анализировать не только текстовое правило, но и такие 
параметры, как метаданные, стиль оформления и структурные элементы, которые повышают 
точность определения типа файлов при их использовании пользователями. Автоматизация дан-
ного процесса позволяет сократить время на регистрацию документов в СЭД, минимизировать 
возможные человеческие ошибки, обеспечить соответствие нормам организации и повысить  
эффективность управления информационными потоками. 

                                                      
* Статья получена 16 октября 2025 г. 
1 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) – двунаправленные пре-

зентации кодировщика для трансформеров. 
2 GPT (Generative Pre-trained Transformer) – генеративный предобученный трансформер. 
3 Эмбеддинг (англ. embedding) – представление данных (текста, изображений, категорий) 

в виде плотных числовых векторов фиксированной размерности в многомерном пространстве. 
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Полученные результаты демонстрируют высокую перспективность применения транс-
формерных технологий в задачах интеллектуальной обработки документов и подтверждения 
возможности расширения функционала системы для управления крупными корпоративными и 
значимыми платформами. 
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ВВЕДЕНИЕ 

Современные изменения в организациях приводят к резкому увеличению 
объемов электронных документов, циркулирующих между подразделениями и 
выездными контрагентами. Особую оригинальность приобретают процессы 
классификации документов, поскольку правильное определение их категории 
влияет на скорость дальнейшей обработки, полноту регистрации и соблюдение 
нормативных требований. Традиционные методы ручного введения типа доку-
мента оказываются неэффективными в условиях усиленного документооборота: 
сотрудники затрачивают время на рутинные операции, возможны ошибки, при-
водящие к нарушению бизнес-процессов и росту операционных рисков [2–4].  
Поэтому актуальной становится проблема интеллектуальных систем, способов 
автоматического определения типа документа по содержанию, последователь-
ностей и метаданных прикрепленных файлов. Применение алгоритмов машин-
ного обучения и нейронных сетей открывает возможности для создания адап-
тивных классификаторов, возможностей изучения практики и учета доменных 
особенностей конкретной организации.  

Особый интерес представляет структура трансформеров, продемонстри-
ровавшая высокую эффективность в задачах обработки естественного языка 
(НЛП). Благодаря механизму самовнимания4 модели такие возможности поз-
воляют научиться сложным контекстным связям между элементами текста, 
что позволяет повысить качество категоризации документов. В рамках ра-
боты предложен вариант использования русскоязычных предобученных мо-
делей модулей GPT и BERT, а также подходов к их дообучению на специа-
лизированных корпусах. Разработка и внедрение системы автоматического 
управления видами документов позволит минимизировать человеческий 
фактор, ускорить бизнес-процессы, снизить затраты на обработку данных  
и повысить информационную безопасность. Это делает данное исследование 
востребованным как для коммерческих структур, так и для государственных 
организаций [1, 5]. 

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Целью исследования является разработка программного решения для 
определения типа документа на основе анализа текста прикрепленных файлов 
с применением методов глубокого обучения. 

                                                      
4 Самовнимание (англ. self-attention) – это механизм, позволяющий нейронной сети оце-

нивать важность различных частей входной последовательности по отношению друг к другу. 
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Для достижения поставленной цели необходимо решить следующие задачи. 
1.  Сформировать и подготовить обучающие данные, включающие боль-

шое количество документов различных типов, обеспечив репрезентативность 
выбора. 

2.  Выполнить предобработку: очистку текста, устранение спецсимволов, 
токенизацию5, нормализацию и приведение структуры данных к формату, при-
годному для обучения нейронных сетей [1]. 

3.  Выбрать и адаптировать модели глубокого обучения, способы выпол-
нения текстов классификации: модели модулей GPT для генерации обучаю-
щих примеров и расширения корпуса и модели BERT для решения задач клас-
сификации. 

4.  Обучить трансформерную архитектуру с использованием размеров ти-
повых документов, обеспечив правильное обновление весов. 

5.  Повысить качество классификации и обеспечить его объективную 
оценку по метрикам точности и F1-меры.  

6.  Разработать прототип системы, автоматически определяющий назва-
ние и вид документа при его использовании пользователем в СЭД [3–6]. 

Решение этих задач позволяет реализовать разумную интеллектуальную 
систему, способную сократить время обработки документации, уменьшить ко-
личество ошибок при классификации и обеспечить повышение эффективности 
всего оборота. 

2. АЛГОРИТМ РАСПОЗНАВАНИЯ ОБРАЗОВ 

Построение рассматриваемой функции реализуется в два этапа: генерация 
обучающей и тестовой выборок с использованием модели GPT [7–10] и после-
дующая классификация на основе BERT [10–14], включая модель «gpt-4o-
mini» и модель «ai-forever/ruT5-base». Архитектура трансформерной нейрон-
ной сети представлена на рис. 1. 

Выбор трансформерной архитектуры обусловлен ее способностью эффек-
тивно обрабатывать длинные текстовые последовательности и учитывать кон-
текст на уровне всего документа, что особенно важно для задач классификации 
служебной и организационно-распорядительной документации. В отличие от 
традиционных методов (TF-IDF6, наивный байесовский классификатор7), 
трансформеры позволяют учитывать семантические и синтаксические зависи-
мости между фрагментами текста, что повышает устойчивость классификации 
при вариативности формулировок документов. 

                                                      
5 Токенизация (англ. tokenization) – процесс разбиения текста на токены (слова, подслова 

или символы), используемые в качестве входных единиц моделей обработки естественного 
языка. 

6 TF-IDF (англ. Term Frequency – Inverse Document Frequency) – статистический метод чис-
лового представления текста, отражающий важность слова в документе относительно корпуса 
документов. 

7 Наивный байесовский классификатор (англ. Naive Bayes classifier) – вероятностный ал-
горитм классификации, основанный на теореме Байеса и предположении независимости при-
знаков. 
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Кодировщик 
 Input Embedding: преобразует входные слова в векторы вложений, пред-

ставляющие их семантическое значение. 
 Multi-Head Attention: улавливает связи между словами в последователь-

ности, взвешивая важность каждого слова для последующих позиций. 
 Positional Encoding: добавляет информацию о порядке слов в последо-

вательность вложений, так как порядок важен в естественном языке. 
 Feed-Forward Network: выполняет нелинейные преобразования, извле-

кая более сложные паттерны из встроенных векторов. 
 Add Norm: добавляет гауссовский шум к входящим данным для стаби-

лизации обучения.  

Декодировщик 
 Masked Multi-Head Attention: аналогично кодировочному вниманию, но 

с маской, предотвращающей просмотр будущих слов при генерации. 
 Multi-Head Attention на кодировке: учитывает соответствия между 

входной последовательностью и генерируемым текстом. 
 Output Embeddings: выводит встроенные представления для входящих 

данных, используется в задачах классификации и рекомендаций для преобра-
зования категориальных данных в цифровые представления. 

 Feed-Forward Network: как в кодировщике. 
 Add Norm: как в кодировщике.Linear (выполняет линейное преобразо-

вание входящих данных, умножая их на заданную матрицу весов и смещение). 
Используется для создания плотных слоев в нейронных сетях. 

 Softmax: выводит вероятностное распределение, нормализуя выходы 
линейного слоя. Используется в задачах классификации для вычисления веро-
ятностей принадлежности каждого примера к различным классам. 

Алгоритм классификации 
1.  Ввод текста. Входной текст преобразуется в последовательность токе-

нов8 – элементарных текстовых единиц (слов или их частей), представленных 
в числовом виде и подаваемых на вход модели BERT. 

2.  Векторные представления токенов. Каждый токен преобразуется в чис-
ловой вектор (эмбеддинг), отражающий его смысловое значение. 

3.  Сложение позиций. К векторам токенов добавляется информация об их 
порядке в тексте, что позволяет модели учитывать структуру последователь-
ности. 

4.  Трансформерные слои. Векторные представления токенов последова-
тельно обрабатываются в нескольких слоях трансформера BERT. В этих слоях 
используется механизм самовнимания, позволяющий учитывать связи между 
словами в тексте. 

5.  Контекстные представления. После обработки формируются скрытые 
состояния – векторы, содержащие информацию о значении каждого слова  
с учетом его окружения. 

                                                      
8 Токен (англ. token) – минимальная единица текста (слово, часть слова или символ), ис-

пользуемая в качестве элемента входной последовательности в моделях обработки естествен-
ного языка. 
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6.  Классификация. Полученные представления передаются в выходной 
классификационный слой (полносвязный слой с функцией softmax9), который 
определяет класс текста [13–17]. 

7.  Обучение модели. Параметры модели BERT настраиваются на разме-
ченной обучающей выборке путем минимизации функции потерь между пред-
сказанными и истинными классами. 

Дополнительно в рамках работы использовался подход дообучения 
предобученной модели BERT на специализированном корпусе организаци-
онно-распорядительных документов. Такой подход позволяет сохранить язы-
ковые знания, полученные на больших корпусах, и адаптировать модель к до-
менной терминологии конкретной организации. Генеративная модель GPT 
применялась для расширения обучающей выборки путем синтетической гене-
рации текстов документов с контролируемыми типами, что позволило снизить 
проблему дисбаланса классов. 

3. ТЕСТИРОВАНИЕ 

В итоге на 15-й эпохе получились метрики, представленные на рис. 2. 
 

 
Рис. 2. Результат дообучение модели BERT 

Fig. 2. BERT model retraining result 

В качестве метрик были выбраны accuracy и F1-мера. 
Точность (Accuracy) измеряет долю правильных предсказаний из всех 

предсказаний. Это простая и понятная метрика, которую легко интерпрети- 
ровать. F1-мера учитывает как точность, так и полноту. Она полезна в несба-
лансированных наборах данных, где распределение классов неравномерно. 

Использование F1-меры вместе с точностью предоставляет комплексный 
взгляд на производительность модели. 

Точность показывает, насколько хорошо модель предсказывает правиль-
ные классы. 

F1-мера показывает, насколько хорошо модель идентифицирует все эк-
земпляры данного класса, включая как истинные положительные, так и истин-
ные отрицательные. 

                                                      
9 Softmax (англ. softmax function) – функция активации, преобразующая числовые значения 

выходного слоя нейронной сети в вероятностное распределение по классам, сумма вероятностей 
которого равна единице. 
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В ходе эксперимента обучение проводилось на размеченном корпусе до-
кументов, включающем несколько категорий (приказы, служебные записки, 
договоры, письма, акты и др.). Данные были разделены на обучающую, вали-
дационную10 и тестовую выборки в пропорции 70/15/15. Обучение осуществ-
лялось с использованием оптимизатора AdamW11 и линейного расписания ско-
рости обучения с прогревом, что обеспечило стабильную сходимость модели. 

По результатам тестирования на 15-й эпохе достигнуты следующие зна-
чения: точность = 0,76 и F1 = 0,7376, что свидетельствует о достаточно высо-
ком качестве классификации типов документов. Полученные показатели под-
тверждают способность модели корректно различать классы документов при 
вариативности формулировок и структуры текстов. Выбранное число эпох 
обучения обеспечило достижение устойчивых метрик без признаков деграда-
ции качества на валидационной выборке. 

Комбинируя эти две метрики, можно получить более полное представле-
ние о производительности модели и выявить потенциальные проблемы, такие 
как смещение в сторону доминирующего класса. 

Кроме того, F1-мера особенно полезна для задач, где важна точная клас-
сификация нескольких классов, таких как обнаружение объектов, сегментация 
изображений и классификация естественных языков.   

Полученные значения метрик показали, что трансформерная модель 
BERT после дообучения демонстрирует высокую способность к различению 
типов документов даже при схожести формулировок и структуры текстов.  
Это подтверждает применимость выбранного подхода для автоматизации 
классификации документов в системах электронного документооборота. 

4. ПРИМЕР ВНЕДРЕНИЯ 

В процессе документооборота допускается внесение дополненных атри-
бутов документа, включая его наименование или тип. Разработанная система 
позволяет решить заданную задачу по счетчику автоматического анализа со-
держания прикрепленного файла. После организации документа соответству-
ющие поля формы регистрации закрепляются автоматически.  

Интеграция разработанного классификатора в систему электронного  
документооборота осуществляется на уровне сервиса обработки вложений. 
После загрузки пользователем файла запускается модуль извлечения текста, 
далее текст передается в модель классификации, которая возвращает вероят-
ности принадлежности документа к каждому типу. На основе максимальной 
вероятности система автоматически выбирает тип документа и заполняет ат-
рибут «Вид документа» в карточке регистрации. 

Такой подход обеспечивает повышение полноты данных, уменьшение ко-
личества вводимых ошибок и сокращение времени обработки документа  
в СЭД. 

  

                                                      
10 Валидационная выборка (validation set) – часть размеченных данных, используемая для 

оценки качества модели и подбора ее параметров в процессе обучения. 
11 AdamW – оптимизатор градиентного спуска, модификация Adam с раздельным учетом 

весовой регуляризации (weight decay), применяемый при обучении нейронных сетей. 
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После загрузки файла достигается его автоматическая классификация,  
в форму автоматически подставляется документ с наименованием.  

 

 
Рис. 4. Схема работы обновленного процесса с помощью ИИ  

Fig. 4. A diagram of the updated AI-powered process  

Предложенное решение позволяет использовать методы машинного обу-
чения в процессах обеспечения документооборота с помощью значительных 
изменений. Автоматизация определения типов документов обеспечивает по-
вышение скорости регистрации, формирует единообразие данных и обеспечи-
вает соблюдение внутренних нормативов при обработке информационных ма-
териалов. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Разработка системы принятия типа документа по прикрепленному сооб-
щению доказала свою эффективность в условиях реального продолжения до-
кументооборота. Проведенные эксперименты подтвердили высокую точность 
классификации для различных форматов файлов, что позволяет использовать 
этот стандарт для практического применения. 

Предложенная система выгодно отличается от известных решений и обес-
печивает анализ содержания документа без предварительной ручной разметки 
его атрибутов, что позволяет снизить нагрузку на пользователя и уменьшить 
количество ошибок при регистрации. Применение трансформерных моделей 
обеспечивает адаптивность алгоритма и возможность к масштабированию при 
расширении перечня типов документов. Кроме того, архитектурное решение 
допускает интеграцию в СЭД без существенных изменений. 

Таким образом, разработанный подход обеспечивает высокую перспек-
тивность для дальнейшего развития автоматизации документооборота, в том 
числе десятков интеллектуальных платформ и государственных информаци-
онных систем. Его дальнейшее совершенствование может включать расшире-
ние набора анализируемых параметров документа, внедрение технологий ак-
тивного обучения и повышение устойчивости классификации для специализи-
рованных доменов. 
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Abstract 
The project aims at creating an automated system based on standard documents, including 

document flow, and employing machine learning methods and transformer neural networks.  
The primary goal of the development is to improve the quality and speed of document processing, 
reduce the workload on employees, and prevent errors that arise with individual approaches. To 
achieve these objectives, a comprehensive architecture is being implemented, including data pre-
processing, additional model training, and measurement of the accuracy of results using the Preci-
sion and F1-score metrics, enabling objective measurement of the method's effectiveness. 

The key formula of the system is the use of modern language models based on BERT (Bidi-
rectional Encoder Representations from Transformers) and a transformer connection focused on 
contextual text analysis. The use of gpt-4o-mini and ai-forever/ruT5-base models enables the adapt-
ability of solutions to various document formats and the specifics of a unified document flow. Dur-
ing the process of assessing the quality of embeddings, the addition of positional features, pro-
cessing by a multi-headed attention mechanism, evokes contextual representations, and subsequent 
determination of the document category. The proposed system analyzes not only the text rule but 
also parameters such as metadata, formatting style, and structural elements, which improve the ac-
curacy of file type detection when used by users. Automating this process reduces the time required 
to register documents in the EDMS, minimizes potential human errors, ensures compliance with 
organizational standards, and improves the efficiency of information flow management. 

These results demonstrate the high potential of using transformer technologies in intelligent 
document processing and confirm the potential for expanding the system's functionality to manage 
large corporate and high-value platforms. 

Keywords: document recognition, machine learning, transformative neural networks, doc-
ument automation, classification texts, data preprocessing, document classification, reliability, 
mathematical model, quadratic model, BERT, GPT, digital document management 
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