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Аннотация. Статья посвящена систематизации и сравнительному анализу современных методов искусственного интеллекта, 
применяемых в мультилингвистических технологиях. Рассматривается эволюция подходов к машинному переводу — от 
правил-ориентированных и статистических моделей к нейронным архитектурам и трансформерам. Особое внимание уделено 
многоязычным моделям, таким как Multilingual BERT, XLM-R и NLLB, а также большим языковым моделям. Анализируются 
механизмы самовнимания, кросс-языковые эмбеддинги и методы трансферного обучения, обеспечивающие перенос знаний 
между языками и эффективную работу с малоресурсными языками. Проведен сравнительный анализ архитектур по 
показателям качества и масштабируемости, выявлены их преимущества и ограничения, включая вычислительную затратность 
и проблему языкового дисбаланса. Показано, что нейронные трансформерные модели значительно превосходят предыдущие 
поколения систем по качеству перевода и универсальности применения. Делается вывод о стратегической значимости 
искусственного интеллекта для развития глобальных цифровых коммуникаций и сохранения языкового разнообразия, а также 
обозначаются перспективные направления дальнейших исследований. 
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1. Введение  

Развитие цифровых коммуникаций, глобализация информационного пространства и 

рост объема многоязычного контента обусловили необходимость создания эффективных 

мультилингвистических технологий. К таким технологиям относятся системы машинного 

перевода, кросс-языкового поиска информации, автоматического суммирования и анализа 

текстов на различных языках, голосовые ассистенты и интеллектуальные системы поддержки 

принятия решений. Современные подходы к решению данных задач опираются на методы 

искусственного интеллекта, прежде всего на технологии обработки естественного языка 

(Natural Language Processing, NLP) и машинного обучения [1]. 

Исторически развитие мультилингвистических систем проходило несколько этапов: от 

правил-ориентированных систем машинного перевода к статистическим моделям, а затем к 

нейронным архитектурам. Существенный прорыв произошел с внедрением трансформерных 

моделей, которые легли в основу современных многоязычных языковых моделей. Такие 

модели, как mBERT, XLM-R, NLLB, а также большие языковые модели, разрабатываемые 

организациями вроде OpenAI, Google и Meta, продемонстрировали способность эффективно 

обрабатывать десятки и сотни языков в рамках единой архитектуры [2]. 

Особую актуальность приобретают задачи работы с малоресурсными языками, для 

которых отсутствуют крупные параллельные корпуса. Методы трансферного обучения, 

многоязычного представления текста и самообучения позволяют переносить знания между 

языками, существенно снижая потребность в размеченных данных. Это открывает новые 

возможности для сохранения языкового разнообразия и преодоления цифрового неравенства. 

Таким образом, применение методов искусственного интеллекта в 

мультилингвистических технологиях представляет собой одно из наиболее динамично 

развивающихся направлений современной информатики и прикладной лингвистики, 

требующее комплексного анализа используемых методов и их эффективности. 

2. Постановка задачи (Цель исследования) 

Целью настоящего исследования является систематизация и анализ современных 

методов искусственного интеллекта, применяемых в мультилингвистических технологиях, а 

также проведение сравнительного анализа их эффективности и областей применимости. 

Дополнительной задачей является выявление преимуществ и ограничений различных 

архитектур и подходов, включая трансформерные модели, методы кросс-языкового переноса 
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знаний и технологии работы с малоресурсными языками, с целью определения перспективных 

направлений дальнейших исследований. 

3. Методы и материалы исследования 

3.1 Эволюция подходов к машинному переводу 

Ранние системы машинного перевода основывались на лингвистических правилах 

(Rule-Based Machine Translation, RBMT). Они опирались на формальные грамматики, словари 

и морфологические анализаторы. Несмотря на высокую интерпретируемость, такие системы 

требовали значительных экспертных усилий и плохо масштабировались на новые языки. 

Следующим этапом стало развитие статистического машинного перевода (Statistical 

Machine Translation, SMT), в котором перевод рассматривался как задача вероятностного 

моделирования. Использовались параллельные корпуса и модели n-грамм. Однако 

статистические подходы сталкивались с трудностями при моделировании долгосрочных 

зависимостей и сложной морфологии. 

Появление нейронного машинного перевода (Neural Machine Translation, NMT) стало 

переломным моментом. Архитектуры на основе рекуррентных нейронных сетей (RNN), а 

затем трансформеров позволили моделировать контекст целиком, учитывая глобальные 

зависимости в предложении [2]. 

3.2 Трансформерные архитектуры и многоязычные модели 

Трансформерная архитектура основана на механизме самовнимания (self-attention), 

который позволяет эффективно учитывать взаимосвязи между словами вне зависимости от их 

расстояния в тексте. Это особенно важно для языков со свободным порядком слов. 

Многоязычные модели обучаются одновременно на корпусах нескольких языков. 

Среди наиболее известных подходов можно выделить: 

• multilingual BERT (mBERT); 

• XLM и XLM-R; 

• NLLB (No Language Left Behind); 

• большие языковые модели (LLM). 

Такие модели формируют единое семантическое пространство для разных языков. 

Благодаря этому возможен перенос знаний: модель, обученная на одном языке, может 

демонстрировать приемлемое качество на другом даже без явной разметки [3]. 
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Особого внимания заслуживает проект NLLB, разработанный компанией Meta, 

направленный на поддержку сотен языков, включая малоресурсные. Данный подход сочетает 

масштабирование данных и архитектурные оптимизации. 

3.3 Кросс-языковые эмбеддинги 

Ключевым элементом мультилингвистических технологий являются кросс-языковые 

векторные представления слов и предложений. Они позволяют отображать тексты разных 

языков в общее векторное пространство. 

Методы получения таких представлений включают: 

• обучение на параллельных корпусах; 

• выравнивание монолингвальных эмбеддингов; 

• контрастивное обучение; 

• самообучение без параллельных данных. 

Выравнивание может осуществляться с использованием линейных преобразований или 

более сложных нейронных механизмов. Современные методы стремятся минимизировать 

зависимость от параллельных данных, что особенно важно для малоресурсных языков [4]. 

3.4 Трансферное обучение и малоресурсные языки 

Одной из главных проблем является нехватка размеченных данных для большинства 

языков мира. Методы трансферного обучения позволяют использовать знания, полученные 

при обучении на высокоресурсных языках (например, английском), для улучшения качества 

моделей на других языках. 

Используются следующие подходы: 

• fine-tuning многоязычных моделей; 

• data augmentation; 

• генерация синтетических параллельных корпусов; 

• обучение с частичной разметкой. 

Современные системы машинного перевода, такие как Google Translate от Google и 

DeepL от DeepL, используют гибридные методы, сочетающие масштабные нейронные модели 

и оптимизацию качества для конкретных языковых пар. 

3.5 Большие языковые модели в мультилингвистических задачах 

Большие языковые модели (LLM) демонстрируют универсальность в задачах 

генерации текста, перевода, суммирования и классификации на различных языках [5]. 
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Преимущества LLM [6]: 

• универсальность; 

• few-shot и zero-shot возможности; 

• контекстная генерация; 

• адаптивность к новым задачам. 

Однако они требуют значительных вычислительных ресурсов и могут демонстрировать 

неравномерное качество для разных языков. 

4. Полученные результаты 

Сравнение различных методов показывает, что эффективность мультилингвистических 

технологий определяется несколькими факторами: объемом обучающих данных, 

архитектурой модели, качеством токенизации и стратегией обучения. 

Rule-Based системы обладают высокой интерпретируемостью, но ограничены 

масштабируемостью. Статистические модели обеспечивают вероятностную интерпретацию, 

однако уступают нейронным подходам в моделировании контекста. Нейронные модели 

(NMT) демонстрируют высокое качество перевода и устойчивость к шуму. Многоязычные 

трансформеры обеспечивают перенос знаний и поддержку множества языков в рамках единой 

модели. LLM отличаются универсальностью и гибкостью, но требуют значительных ресурсов 

и могут быть подвержены языковым смещениям [4]. 

По показателям качества (BLEU, COMET и др.) нейронные трансформерные модели 

существенно превосходят предыдущие поколения систем. В задачах малоресурсных языков 

наилучшие результаты демонстрируют модели с трансферным обучением и многоязычной 

предобученной архитектурой. 

Тем не менее остаются проблемы: 

• доминирование высокоресурсных языков; 

• неравномерность качества; 

• вычислительная затратность; 

• сложности интерпретации решений. 

5. Выводы 

Проведенный анализ показывает, что методы искусственного интеллекта радикально 

трансформировали мультилингвистические технологии. Переход от правил-ориентированных 
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систем к нейронным трансформерным моделям позволил существенно повысить качество 

машинного перевода и других кросс-языковых задач. 

Многоязычные модели и методы трансферного обучения открывают перспективы для 

поддержки малоресурсных языков и снижения цифрового неравенства. Большие языковые 

модели демонстрируют универсальность и гибкость, однако требуют дальнейших 

исследований в области оптимизации вычислительных затрат и обеспечения языкового 

баланса. 

Перспективными направлениями дальнейших исследований являются: 

• разработка энергоэффективных архитектур; 

• улучшение методов обучения для малоресурсных языков; 

• повышение интерпретируемости многоязычных моделей; 

• снижение языковых и культурных смещений. 

Таким образом, применение методов искусственного интеллекта в 

мультилингвистических технологиях представляет собой стратегически важное направление, 

объединяющее достижения машинного обучения, компьютерной лингвистики и 

информационных технологий и формирующее основу для дальнейшего развития глобальных 

цифровых коммуникаций. 
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