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Аннотация 

Под псевдословом понимается единица речи или текста, которая выглядит 

как реальное слово на русском языке, но на самом деле не имеет значения, а под 

настоящим или естественным словом – единица речи или текста, которая имеет 

толкование и представлена в словаре. Представлены две модели для работы с 

русским языком: генератор псевдослов и классификатор, оценивающий степень 

схожести введенной последовательности символов с настоящими словами. Клас-

сификатор использован для оценки результатов генератора. Обе модели осно-

ваны на рекуррентной нейронной сети с долгой краткосрочной памятью и обу-

чены на датасете существительных русского языка. В результате создан файл, со-

держащий список сгенерированных псевдослов, оцененных классификатором. 

Псевдослова могут найти применение в задачах нейминга, брендирования и ма-

кетирования, в искусстве, для создания креативных произведений, и в языковых 

исследованиях, для изучения структуры языка и слов. 

Ключевые слова: генерация слов, псевдослово, нейронная сеть, рекур-
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ВВЕДЕНИЕ 

Современные методы и алгоритмы машинного обучения позволяют стро-

ить модели на основе больших объемов данных [1, 2] и выявлять скрытые зако-

номерности в них [3]. Это открывает возможности для создания интеллектуаль-

ных систем, способных генерировать новые данные [4]. Идеей настоящего иссле-

дования является создание модели для генерации псевдослов, которые будут 

схожи с естественными словами и соответствовать языковым правилам [5, 6]. 

Цель исследования – реализация генератора псевдослов. В качестве инстру-

мента анализа и обработки реальных слов и выделения словообразовательных 

правил языка [7] применены нейронные сети. Пример такого правила – порядок 

букв в слове, допустимый с точки зрения морфологии языка. 

Такой генератор позволяет создавать интересные и уникальные псевдо-

слова, которые могут найти свое применение в различных областях, например: 

 нейминг – генератор может применяться для генерации псевдонимов, 

названий компаний [8], проектов и т. д.; 

 искусство – сгенерированные слова могут быть использованы в литера-

туре, музыке и других формах искусства для создания уникальных и кре-

ативных произведений [9]; 

 макетирование – генератор может использоваться для заполнения тек-

стом различных шаблонов и макетов; 

 языковые исследования – для лингвистов и исследователей языка гене-

ратор может стать интересным инструментом для изучения структуры 

языка и слов [10]. 

Целевой язык исследования – русский, часть речи – существительные. 

ИНСТРУМЕНТЫ РЕАЛИЗАЦИИ 

Отличие текста от других типов данных (например, изображений) состоит в 

наличии временной компоненты. Таким же свойством обладают звук и времен-

ные ряды. Текст читается не моментально, а символ за символом, в строго опре-

деленном порядке. Поэтому использовалась нейросеть, которая учитывает эту 

особенность текста [11]. 
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Наиболее подходящим инструментом реализации является рекуррентная 

нейронная сеть (англ. recurrent neural network, RNN) [12]. Этот вид нейронных се-

тей обладает внутренней памятью, что позволяет учитывать предыдущие состоя-

ния при обработке текущего входа. При реализации использовалась разновид-

ность рекуррентных нейронных сетей с долгой краткосрочной памятью (англ. long 

short-term memory, LSTM). Для построения модели нейронной сети применена 

библиотека Keras для языка программирования Python [13]. 

РЕАЛИЗАЦИЯ ГЕНЕРАТОРА НОВЫХ СЛОВ 

Датасет 

В качестве исходного набора данных был выбран датасет “Russian Dictionary 

Data” из существительных русского языка объемом около 27000 слов [14]. Из них 

для обучения модели генератора псевдослов были выбраны слова длиной от 5 до 

10 символов. Также особенностью отобранных существительных является отсут-

ствие дефисов и повторяющихся букв, идущих друг за другом. Отфильтрованный 

датасет для генератора содержал 18283 слова. 

 
Рис. 1. Распределение длин слов в исходном датасете и слов, отобранных для 

обучения генератора псевдослов 
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На Рис. 1 проиллюстрировано распределение длин слов исходного дата-

сета, где оранжевым выделены отобранные по длине слова для обучения генера-

тора. 

Подготовка данных 

Для каждого отобранного слова из датасета был сформирован набор все-

возможных пар начала и конца слова. Например, пары для слова “кот”:  

 “к” и “от”; 

 “ко” и “т”. 

Сформированная коллекция начал слов использовалась в качестве вход-

ного набора данных для обучения модели генератора псевдослов, а коллекция 

концов – выходного набора данных. 

Для передачи входных данных в модель генератора использовалась векто-

ризация строк, т. е. их математическое представление в виде матриц. Для этого 

применен подход one-hot кодирования [15].  

Так как набор возможных символов строк содержал 34 элемента (33 буквы 

алфавита и 1 дополнительный пустой символ), а максимальная длина строки 

равна 9 (максимальная длина слова в датасете минус 1), то каждая входная строка 

кодировалась в виде матрицы размерностью 9 на 34. В случае, если длина строки 

меньше максимальной длины, строка дополнялась пустыми символами. Пример 

векторизации строки «чело», являющейся началом слова «человек», изображен 

на Рис. 2. 

 
Рис. 2. Векторное представление входных данных модели генератора 

псевдослов на примере строки «чело», являющейся началом слова «человек» 
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Архитектура модели 

Модель генератора псевдослов построена на основе пятислойной нейрон-

ной сети с использование LSTM слоев, где в качестве функции потерь использо-

вана категориальная кросс-энтропия [16]. Схематично архитектура модели пред-

ставлена на Рис. 3. 

 
Рис. 3. Архитектура нейронной сети генератора псевдослов 

Модель генератора состоит из следующих слоев: 

1. входной слой; 

2. первый LSTM-слой; 

3. второй LSTM-слой; 

4. полносвязный слой; 

5. выходной слой. 

Выходом модели является матрица той же размерности, что и входная мат-

рица. Это и есть сгенерированное продолжение входной последовательности 
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символов. Конкатенация входной и выходной строк модели является сгенериро-

ванным псевдословом. 

Обучение модели 

Результатом работы модели должно быть сгенерированное псевдослово, 

соответствующее грамматическим правилам языка и похожее на настоящее, но 

не являющееся им. Найденное решение – построение не слишком “точной” мо-

дели, т. е. допускаются незначительное переобучение и не самая лучшая точность 

(accuracy) модели. 

Для обучения сгенерированный набор входных и выходных данных был 

разделен на обучающую и тестовую выборки в соотношении 9 к 1.  

Обучение модели продолжалось до тех пор, пока на протяжении пяти эпох 

подряд не увеличивалось значение метрики accuracy. Процесс обучения завер-

шился на 165-й эпохе. При дальнейшем обучении наблюдались сильное переобу-

чение и падение точности, что представлено на Рисунках 4 и 5. 

 

 
Рис. 4. Графики точности (accuracy) обученной модели генератора на обучающей 

(синий) и тестовой (оранжевый) выборках 
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Рис. 5. Графики функции потерь (loss-функции) обученной модели генератора 

на обучающей (синий) и тестовой (оранжевый) выборках 

 

РЕАЛИЗАЦИЯ КЛАССИФИКАТОРА РЕАЛЬНОСТИ СЛОВ 

Датасет 

В качестве исходного набора данных использовался тот же датасет “Russian 

Dictionary Data”, что и для генератора псевдослов. Однако для обучения модели 

классификатора отобраны слова без дефисов длиной от 3 до 15 символов. Коли-

чество таких слов составило 26084 (Рис. 6).  

Также для обучения классификатора были созданы случайно сгенерирован-

ные последовательности кириллических символов в том же количестве. Так, ито-

говый размер датасета для классификатора составил 52168 строк. 
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Рис. 6. Распределение длин слов в исходном датасете и слов, отобранных для 

обучения классификатора слов 

Подготовка данных 

Для обучения классификатора каждое настоящее слово было помечено зна-

чением 1, а сгенерированная последовательность символов – 0. 

Над входными строками была проведена векторизация для передачи их в 

модель классификатора по аналогии с моделью генератора. Математическим 

представлением строк является матрица размерностью 15 на 33, где 15 – это мак-

симальная длина слова в датасете, а 33 – размер русского алфавита. Слова длиной 

меньшей 15 букв дополнялись до 15 пустыми символами. 

Архитектура модели 

Модель классификатора построена на основе трехслойной нейронной сети 

(входной, LSTM и выходной слои). В качестве функции потерь использована би-

нарная кросс-энтропия, а в качестве основной метрики – accuracy [17]. Архитек-

тура полученной модели классификатора представлена на Рис. 7.  
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Рис. 7. Архитектура нейронной сети классификатора слов 

Выход модели – число от 0 до 1; чем ближе оно к 1, тем больше входная 

последовательность символов похожа на настоящее слово. 

Обучение модели 

Для обучения сгенерированный набор входных и выходных данных разде-

лен на обучающую и тестовую выборки в соотношении 8 к 2.  

Эмпирически выявлено, что для обучения классификатора достаточно 15 

эпох. Итоговое значение accuracy составило 0.9779, функции потерь – 0.0604. На 

рисунках 8 и 9 представлены соответствующие графики accuracy и функции потерь 

модели классификатора во время обучения. 
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Рис. 8. Графики accuracy обученной модели классификатора слов на обучающей 

(синий) и тестовой (оранжевый) выборках 

 

 
Рис. 9. Графики loss-функции обученной модели классификатора слов 

на обучающей (синий) и тестовой (оранжевый) выборках  
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ГЕНЕРАЦИЯ ПСЕВДОСЛОВ 

Для генерации псевдослов сформирован массив входных данных для мо-

дели генератора. В этот массив отобраны уникальные начала слов из всего исход-

ного датасета длиной от 1 до 3 символов. В результате сгенерировано 3271 слово. 

Для сохранения результатов сформирован список объектов, содержащих следую-

щие свойства: 

1. Input – входная последовательность символов для генератора. 

2. Output – выходная последовательность символов генератора. 

3. Result – конкатенация значений Input и Output. Полученная последова-

тельность является новым псевдословом. 

Полученный массив объектов был сохранен в файл формата JSON. Пример 

JSON-объектов, записанных в файл, представлен на Рис. 10. 

Далее, сгенерированные псевдослова были оценены классификатором. По-

лученные оценки также были сохранены в JSON-файл. Для этого к свойствам 

Input, Output и Result было добавлено свойство Value, содержащее оценку строки 

Result классификатором (Рис. 11). 

 
Рис. 10. Фрагмент результатов работы генератора, сохраненных в JSON-файле, 

где Input – входная последовательность символов, Output – выходная 

последовательность и Result – получившееся псевдослово 
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Рис. 11. Фрагмент результатов работы генератора и классификатора, 

сохраненных в JSON-файле, где Input – входная последовательность символов, 

Output – выходная последовательность, Result – получившееся псевдослово и 

Value – оценка реальности псевдослова классификатором 

Оценка генератора была использована для выявления и фильтрации сгене-

рированных результатов, не похожих на настоящие слова. В качестве нижнего 

приемлемого значения оценки классификатора выбрано число 0.9. Пример слов, 

не подходящих под минимальную оценку, выделен желтым цветом на Рис. 11. В 

результате были выделены сгенерированные псевдослова, оценка классификато-

ром которых не ниже 0.9. Таких слов оказалось 2778, что составляет примерно 

85% от всего количества сгенерированных псевдослов. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Созданы две модели: генератор псевдослов, похожих на естественные 

слова русского языка, и классификатор, оценивающий, насколько последователь-

ность символов похожа на слово русского языка. Получившиеся псевдослова мо-

гут быть полезны для разработки названий и брендов, создания макетов, креа-

тивных проектов, в сфере искусства, а также в языковых исследованиях, направ-

ленных на изучение структуры языка и слов. 

Архитектура генератора представляет пятислойную нейронную сеть с двумя 

LSTM-слоями. На вход генератор принимает пользовательский ввод (начало 
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слова), а на выходе возвращает предлагаемое продолжение слова. Итоговое 

псевдослово получается путём конкатенации пользовательского ввода и сгенери-

рованного продолжения. Для обучения модели генератора использован датасет 

существительных русского языка с ограничением по длине от 5 до 10 символов 

без использования слов с подряд идущими одинаковыми буквами. Обучение мо-

дели продолжалось до тех пор, пока в течение пяти последовательных эпох не 

наблюдалось увеличение значения метрики accuracy, и было остановлено на 165-

й эпохе. 

Классификатор представляет трехслойную нейронную сеть с одним LSTM-

слоем. На вход классификатор принимает пользовательский ввод, то есть любую 

последовательность кириллических символов, а возвращает число от 0 до 1 – сте-

пень схожести введенной последовательности символов со словом русского 

языка. Для обучения модели классификатора также использовался датасет суще-

ствительных русского языка длиной от 3 до 15 символов. Число эпох для обучения 

модели классификатора было выявлено эмпирически. Для достижения оптималь-

ных результатов потребовалось 15 эпох. 

Для тестирования функционала созданных моделей из датасета существи-

тельных были отобраны уникальные начала слов. Они были использованы как 

вход для модели генератора. Модель классификатора использовалась для 

оценки реальности каждого из сгенерированных слов. Итого получилось 3271 

псевдослово, 85% из которых оценены классификатором на 0.9 и выше. 

Результаты работы представлены в открытом доступе в репозитории 

GitHub: https://github.com/smtyper/word-craft-aI.  
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Abstract 

In this article, a pseudoword is defined as a unit of speech or text that appears 

to be a real word in Russian but actually has no meaning. A real or natural word is a 

unit of speech or text that has an interpretation and is presented in a dictionary. The 

paper presents two models for working with the Russian language: a generator that 

creates pseudowords that resemble real words, and a classifier that evaluates the de-

gree of similarity between the entered sequence of characters and real words. The 

classifier is used to evaluate the results of the generator. Both models are based on 

recurrent neural networks with long short-term memory layers and are trained on a 

dataset of Russian nouns. As a result of the research, a file was created containing a list 

of pseudowords generated by the generator model. These words were then evaluated 

by the classifier to filter out those that were not similar enough to real words. The 
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generated pseudowords have potential applications in tasks such as name and brand-

ing creation, layout design, art, crafting creative works, and linguistic studies for ex-

ploring language structure and words. 

Keywords: word generation, pseudoword, neural network, recurrent neural net-

work, long short-term memory 
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