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Введение
В современном мире социальные сети играют ключевую роль в об-

мене информацией между людьми: они стали неотъемлемой частью по-
вседневной жизни миллионов людей, предоставляя платформу для об-
щения, обмена идеями и обсуждения актуальных событий. Однако с
ростом числа активных пользователей, а также объёмов информации
и возникает проблема её качественной модерации. Множество постов
могут содержать токсичный контент, спам или распространять дезин-
формацию, что может нанести вред как отдельным пользователям, так
и репутации самой платформы. В таких условиях классификация кон-
тента становится одной из важнейших задач для поддержания порядка
и безопасности в социальных сетях.
В последние годы задача классификации контента в значительной

степени решается с помощью методов машинного обучения и, в част-
ности, современных нейронных сетей. Самой популярной архитекту-
рой моделей для классификации является BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) [3]. Однако, обучение классификато-
ра для контента в социальной сети имеет ряд серьезных вызовов. Од-
ним из главных является отсутствие специфичных размеченных дан-
ных для новых сценариев классификации. В условиях быстро меняю-
щегося домена классификации часто невозможно оперативно собрать и
разметить новый набор данных для дообучения модели. Это особенно
критично, когда требуется срочно внедрить новый сценарий модера-
ции, например, выявление ботов, которые общаются с пользователями,
генерируя сообщения с помощью современных нейронных сетей.
Учитывая эти проблемы, становится очевидной необходимость ис-

пользования универсального подхода к классификации контента. Такой
подход позволяет системе адаптироваться к новым задачам и сцена-
риям без необходимости предварительного дообучения на специализи-
рованных данных. В качестве универсального классификатора можно
использовать большие языковые модели (БЯМ), такие как GPT-4o [7],
которые могут выполнять задачи классификации текстов без необходи-
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мости дополнительного обучения. Эти модели обладают высокой уни-
версальностью и могут быть использованы для различных задач без
необходимости адаптации к новым доменам. Однако применение БЯМ
требует высоких вычислительных затрат и наличия дорогой инфра-
структуры, что делает их использование экономически нецелесообраз-
ным для ряда компаний, имеющих ограничение по ресурсам.
Вместо этого, более эффективным решением является обучение клас-

сификатора, размер которого существенно меньше, чем размер попу-
лярных БЯМ, на большом и разнообразном наборе данных с множе-
ством классов из различных доменов. В качестве успешного приме-
ра универсальной модели можно привести GLiNER (Generalist Named
Entity Recognition Model) [6] –— модель, разработанную для решения
задачи распознавания именованных сущностей в тексте (NER, Named
Entity Recognition). Данная модель имеет около 300 миллионов пара-
метров и для её запуска достаточно иметь несколько гигабайт видеопа-
мяти, в то время как популярные БЯМ имеют в среднем больше семи
миллиардов параметров и для их запуска часто требуется несколько со-
временных видеокарт. Задача NER заключается в обнаружении и клас-
сификации сущностей в тексте, таких как имена людей, названия орга-
низаций или каких-либо других сущностей. Например, в предложении
«Павел Дуров посетил штаб-квартиру компании Telegram в ОАЭ» NER-
модель может выделить и классифицировать такие сущности: «Павел
Дуров» –— человек, «Telegram» –— компания, а «ОАЭ» –— локация.
GLiNER была обучена на большом и разнообразном искусственно сге-
нерированном наборе данных, созданном с использованием модели се-
рии GPT. Такой подход позволил модели эффективно обобщать зна-
ния и работать с широким спектром доменов без необходимости допол-
нительного обучения под каждый новый тип сущности. Результаты,
продемонстрированные GLiNER, показывают, что даже относительно
компактная модель на базе BERT может эффективно работать в уни-
версальном формате.
Этот пример подтверждает, что задача создания модели для ре-

шения задач классификации, аналогичной GLiNER, является реали-
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зуемой, но требует изменений в архитектуре модели GLiNER, так как
GLiNER умеет решать только задачу именованного распознавания сущ-
ностей. Используя аналогичный подход к обучению на большом и раз-
нообразном наборе данных, можно создать эффективный и универсаль-
ный классификатор, способный адаптироваться к разным сценариям и
задачам без необходимости дообучения. Такой подход позволит объеди-
нить высокую эффективность с экономичностью и доступностью для
практического использования в компаниях, обрабатывающих большие
объемы информации.
В условиях масштабов компании ВК, где разные отделы могут стал-

киваться с разнообразными сценариями классификации контента, необ-
ходимо обеспечить простой и доступный способ взаимодействия с мо-
делью. Разумным решением является создание внутреннего сервиса, с
помощью которого будет использоваться разработанная модель клас-
сификации. Такой сервис позволит сотрудникам компании взаимодей-
ствовать с моделью через простой и интуитивно понятный API, отправ-
ляя запросы на классификацию контента. Это упростит интеграцию мо-
дели в существующие рабочие процессы и позволит оперативно решать
задачи модерации, анализа тональности и темы контента, выявления
спама и других сценариев классификации.
Данная работа направлена на разработку универсальной системы

классификации текстов и внутреннего сервиса с удобным доступом к
ней, который позволит эффективно классифицировать различные дан-
ные без необходимости разметки специфичных данных и дообучения
модели под каждый новый сценарий классификации.
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1. Постановка задачи
Целью работы является создание универсального решения для ав-

томатической классификации текстов из различных доменов. Для её
выполнения были поставлены следующие задачи.

1. Изучить существующие подходы к универсальной классификации
текстов, провести их сравнительный анализ.

2. Спроектировать решение по универсальной классификации тек-
стов, включая алгоритм работы классификатора и систему для
его эффективного использования.

3. Подготовить обучающую выборку для классификатора, провести
обучение классификатора на подготовленной выборке и оценить
его производительность на тестовых данных.

4. Разработать программную систему, реализующую предложенное
решение.

5. Выполнить экспериментальное исследование созданного решения
на популярных задачах классификации, оценить его практиче-
скую эффективность.
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2. Обзор
В данной главе представлен обзор и сравнительный анализ анало-

гов разрабатываемой системы, анализ модели GLiNER для универсаль-
ного решения задач NER и обзор русскоязычных наборов данных для
последующего определения архитектуры классификатора в разрабаты-
ваемой системе и набора данных для его обучения.

2.1. Нужные понятия из машинного обучения
Языковая модель — это распределение вероятностей по последова-

тельностям слов. Любой последовательности слов длины m присваи-
вается вероятность P (w1, w2, ..., wm). Обычно ЯМ представляет собой
рекуррентную нейронную сеть.
Эта нейронная сеть учится предсказывать вероятности P (w, context)

∀w ∈ V , где V — множество всех возможных слов, а context — какой-
то набор слов. P (w, context) — вероятность того, что при добавлении к
тексту context следующего слова w, получившийся текст больше всего
похож на тексты, на которых обучалась ЯМ. То есть модель, получив
какой-то текстовый запрос context, считает вероятности P (w, context)

∀w ∈ V , после этого выбирает наиболее вероятное следующее слово wi

для текста context и теперь уже считает вероятность P (w, context+wi)

∀w ∈ V , где context + wi — строка context, сконкатенированная со сло-
вом wi. Далее ЯМ выбирает наиболее вероятное следующее слово для
строки context + wi. Так ЯМ предугадывает следующие слова до то-
го момента, пока самым вероятным следующим словом не станет спе-
циальное слово, обозначающее конец генерации текста. Накопившаяся
последовательность слов является ответом ЯМ на изначальный тексто-
вый запрос context.
Распределение вероятностей P (w, context) нейронная сеть учит бла-

годаря корректировке значений своих весов с помощью алгоритма гра-
диентного спуска. Подробнее о самой популярной архитектуре языко-
вой модели на основе нейронной сети, которая называется «трансфор-
мер», написано в статье [1].
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Большие языковые модели — неофициальный термин для ЯМ на
основе нейронный сетей, которые имеют более миллиарда весов. БЯМ
обучаются очень долго и для хорошего обучения им требуется большой
текстовый набор данных, который измеряется петабайтами.

2.2. Модель BERT и её применение для классифи-
кации текстов

На основе архитектуры трансформеров была разработана модель
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers). Основ-
ная идея BERT заключается в том, что каждому токену во входном
тексте сопоставляется численный вектор фиксированной размерности,
называемый векторным представлением. Эти векторные представления
кодируют семантическую информацию о словах, учитывая контекст, в
котором они находятся. BERT использует только encoder часть архи-
тектуры трансформеров. Модели, которые каждому токену во входном
тексте сопоставляют численный вектор фиксированной размерности,
называются моделями-кодировщиками.
Одной из ключевых особенностей BERT является способность учи-

тывать контекст как с левой, так и с правой стороны каждого токена,
что позволяет создавать более глубокие и точные векторные представ-
ления слов. Представления, полученные на выходе BERT, могут быть
использованы для различных задач обработки текста, таких как ма-
шинный перевод, извлечение информации и, в частности, классифика-
ция текстов.
В контексте задач классификации текстов, векторные представле-

ния всех токенов обычно усредняются или используется специальный
токен [CLS] (сокращение от Classification), чьё представление кодирует
смысл всего текста. Полученный итоговый вектор передаётся в класси-
фикационный слой модели, который представляет собой полносвязный
нейронный слой с многопеременной логистической функцией актива-
ции. Этот слой отвечает за преобразование векторного представления
текста в определённую метку класса.
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Процесс адаптации предобученной модели BERT к конкретной за-
даче классификации называется дообучением. В ходе дообучения мо-
жет происходить обновление параметров как самого классификацион-
ного слоя, так и параметров всей модели BERT. На этом этапе модель
обучается на размеченных данных из целевого домена, что позволяет
улучшить её способность к классификации текстов в специфических
сценариях.

2.3. Проблемы дообучения моделей в контексте клас-
сификации контента в социальной сети

В соцсетях контекст и тактики злоупотреблений меняются с высокой
частотой, поэтому статический датасет для дообучения быстро устаре-
вает. Базовая дообученная модель не успевает адаптироваться к новым
видам токсичности, спама и, в общем, контента.
Кроме того, спектр задач необъятен: от тональности и тематики

текста до неожиданных спец-кейсов, требующих немедленного реагиро-
вания. Поддерживать отдельную дообученную модель на каждый сце-
нарий классификации непрактично и ресурсозатратно, поэтому нужен
более универсальный классификатор, способный покрывать широкий
набор задач без постоянной ручной разметки данных и частого дообу-
чения моделей.

2.4. Обзор и сравнение аналогов
Универсальная классификация — это метод, при котором модель

способна присваивать входным данным определённый класс без необ-
ходимости дообучения на каждом новом наборе данных. Рассмотрим
три основных подхода к построению универсальных классификаторов:
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2.4.1. Модели, дообученные на NLI (Natural Language Infer-
ence) наборах данных

Один из популярных подходов к созданию универсальных класси-
фикаторов — использование моделей-кодировщиков, дообученных на
наборах данных с заданиями NLI (Natural Language Inference). Коди-
ровщиками называются такие модели, которые преобразуют текст в
численный вектор. NLI представляет собой задачу, в которой модели
учатся определять, следует ли одно утверждение из другого. Примеры
в NLI наборах данных состоят из двух текстов (гипотезы и следствия)
и правильного ответа, который представляет собой один из трёх воз-
можных ответов:
1. «есть следствие»;

2. «есть противоречие»;

3. «нет ни того, ни другого».
Процесс классификации через такие модели включает следующие

шаги:
1. Для входного текста и каждого из n классов гипотезой являет-
ся входной текст, а следствие формируется так: «Данный текст
принадлежит к классу: {class}», где class — очередной класс
из списка.

2. Запросы подаются в модель, и для каждого из них на основе по-
лученного численного вектора входного запроса вычисляется ве-
роятность того, что есть логическое следствие между гипотезой
и следствием. То есть измеряется, насколько класс действительно
соответствует входному тексту.

3. В качестве результата выбирается класс, для которого такая ве-
роятность максимальна.

Данный подход требует многократных запусков модели для клас-
сификации входного текста (по одному запуску на каждый класс), что
может быть очень ресурсозатратным при большом числе классов.
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2.4.2. Использование кодировщиков без дообучения

Второй подход к универсальной классификации заключается в ис-
пользовании кодировщиков (например, BERT или DeBERTa) без этапа
дообучения на специфичных наборах данных. Такие модели уже мо-
гут кодировать тексты в векторы фиксированной размерности, кото-
рые можно использовать для вычисления их семантической схожести с
векторными представлениями классов.
Процесс классификации через кодировщики выглядит следующим

образом:

1. Для входного текста и для каждого из n классов вычисляются
векторные представления (embeddings) с помощью кодировщика,
причем n представлений классов достаточно вычислить один раз
и переиспользовать при каждом новом запросе, так как список
классов остается неизменным.

2. Вычисляется косинусное сходство (cosine similarity) между векто-
ром входного текста и каждым из векторов классов.

3. В качестве результата выбирается класс, чьё векторное представ-
ление имеет наибольшее сходство с представлением входного тек-
ста.

Данный подход обладает большей эффективностью, чем предыду-
щий, так как позволяет проводить классификацию за один запрос к
модели вместо n запросов. Однако его точность может уступать моде-
лям, дообученным на NLI наборах данных.

2.4.3. Использование БЯМ

Третий подход к универсальной классификации предполагает ис-
пользование качественных БЯМ (например, GPT-4o) для классифика-
ции. Эти модели обучались на огромном количестве разной информа-
ции и поэтому могут проводить классификацию в любом домене.
Процесс классификации с использованием БЯМ выглядит следую-

щим образом:
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1. В модель подаётся запрос, содержащий входной текст и список
возможных классов.

2. Также в запрос добавляется инструкция, в которой модель просят
выбрать один из предложенных классов, который наиболее точно
соответствует входному тексту.

3. Модель генерирует ответ, указывая наиболее подходящий класс.

БЯМ обладают высоким качеством генерации ответов. Однако их
использование требует больших вычислительных и временных затрат
и доступа к мощным аппаратным ресурсам. Это делает их применение
экономически нецелесообразным в среде с высокими требованиями к
производительности.

2.4.4. Выбор моделей для сравнения

Для сравнения вышеописанных подходов было выбрано восемь по-
пулярных моделей для универсальной классификации:

• Из них следующие четыре кодировщика дообучены на NLI набо-
рах данных:

– facebook/bart-large-mnli [2];
– MoritzLaurer/DeBERTa-v3-base-mnli-fever-anli [4];
– MoritzLaurer/deberta-v3-large-zeroshot-v2.0 [4];
– MoritzLaurer/mDeBERTa-v3-base-mnli-xnli [4].

Их количество параметров находится между 184 и 435 миллио-
нами. Данные модели были выбраны, так как они имеют боль-
шое количество ежемесячных скачиваний на HuggingFace1 (мо-
дель facebook/bart-large-mnli имеет ≈3.5 миллиона ежемесячных
скачиваний).

1Портал HuggingFace https://huggingface.co/ (дата обращения 27.05.2025)
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• Для второго подхода была выбрана модель dunzhang/stella_en_400-
M_v52. Это модель, имеющая максимальные оценки качества на
таблице лидеров MTEB3 из всех моделей, имеющих меньше мил-
лиарда параметров. MTEB (Massive Text Embedding Benchmark) [10]
— бенчмарк для оценки кодировщиков. Он состоит из 56 наборов
данных, включающих в себя семь типов заданий, на которых и
проверяются модели. Таким образом, эта модель имеет схожую с
БЯМ эффективность, при этом занимая кратно меньше памяти.

• Также было выбрано четыре различных БЯМ, которые отлича-
ются по количеству параметров и по качеству работы. Из них три
модели имеют открытый код и одна, GPT-4o [7], с доступом по
API. С открытым исходным кодом были выбраны следующие мо-
дели:

– Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct [13];
– google/gemma-2-2b-it [8];
– meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct [9].

Их количество параметров разнится от полутора до восьми мил-
лиардов.

2.4.5. Сравнение выбранных моделей

Для объективного сравнения моделей в задаче универсальной клас-
сификации было выбрано три набора данных для классификации тек-
стов из MTEB (Massive Text Embedding Benchmark) [10]:

• mteb/tweet_sentiment_extraction4;
2Репозиторий модели stella_en_400M_v5 https://huggingface.co/dunzhang/stella_en_400M_v5 (да-

та обращения 27.05.2025)
3Таблица лидеров https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard (дата обращения 27.05.2025)
4Набор данных tweet_sentiment_extraction https://huggingface.co/datasets/mteb/tweet_sentiment_extraction

(дата обращения 27.05.2025)
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• mteb/amazon_reviews_multi5 (было взято подмножество этого на-
бора данных, в котором тексты на английском языке);

• mteb/mtop_domain6.

Первый и второй набор данных были выбраны, потому что это един-
ственные два набора данных для классификации на MTEB, на которых
первая десятка моделей из таблицы лидеров MTEB имеет менее 90 %
правильно решённых заданий. Это позволяет более чётко различать
производительность моделей, так как высокие значения точности (бо-
лее 90–95 %) могут сглаживать разницу между моделями и затруднять
объективное сравнение их эффективности. Также, тексты в них имеют
аспект социального взаимодействия (первый набор данных содержит
тексты из отзывов на различные товары, а второй — тексты постов в
популярной социальной сети).
Последний набор данных был выбран, потому что тексты и клас-

сы в нём охватывает сразу несколько доменов. Таким образом будет
проверятся универсальность модели для классификации.
На моделях каждого вида валидация проводилась по-разному:

• На моделях, дообученных на NLI наборах данных, валидация про-
водилась с помощью zero-shot classification pipeline7 в библиотеке
HuggingFace transformers8. Данный конвейер составляет запросы
к модели именно так, как это было описано выше;

• Модель dunzhang/stella_en_400M_v5 была использована так же,
как описано использование кодировщиков без дообучения выше;

• Процесс валидации БЯМ отличался в зависимости от модели.
Для моделей со сравнительно небольшим количество параметров

5Набор данных amazon_reviews_multi https://huggingface.co/datasets/mteb/amazon_reviews_multi
(дата обращения 27.05.2025)

6Набор данных mteb/mtop_domain https://huggingface.co/datasets/mteb/mtop_domain (дата обра-
щения 27.05.2025)

7Документация HuggingFace https://huggingface.co/tasks/zero-shot-classification (дата обращения
27.05.2025)

8Библиотека transformers https://github.com/huggingface/transformers (дата обращения 27.05.2025)
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(Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct [13], google/gemma-2-2b-it [8]) вме-
сто классического механизма генерации текста ответ генериро-
вался по конкретной структуре с помощью фреймворка outlines9
для структурной генерации. Для каждого валидационного набо-
ра данных БЯМ могла сгенерировать только те слова, которые
являлись классами в этом наборе данных. Такое решение было
принято, потому что БЯМ с малым количество параметров часто
не следуют структуре ответа, которая была задана в запросе к
ним, и могут генерировать лишние символы;

• Модели meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct [9] и GPT-4o [7] вали-
дировались без использования структурной генерации, так как
они достаточно качественные, чтобы генерировать только нуж-
ные классы в качестве ответа, без лишних символов. Для генера-
ции классов через GPT-4o был использован OpenAI Batch API.

Результаты валидации выбранных моделей на этих трех наборах
данных представлены в Таблице 1. Жирным текстом выделены пер-
вый и второй максимум в каждом ряду, так как первый максимум
всегда достигается моделью GPT-4o [7]. Это неудивительно, так как
эта модель, которая требует наибольших ресурсных затрат среди всех
рассмотренных.
По результатам становится понятно, что задача универсальной клас-

сификации решаема и с помощью кодировщиков. Разница между F1
метрикой самой качественной БЯМ (GPT-4o [7]) и кодировщиками в
среднем равна 11.4 процентов. При этом разница между БЯМ meta-
llama/Llama-3.1-8B-Instruct и кодировщиками в среднем равна 10 про-
центов, учитывая что эти кодировщики имеют в 20 раз меньше пара-
метров.

9Фреймворк outlines https://github.com/dottxt-ai/outlines (дата обращения 27.05.2025)
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Model mteb domain tweet sentiment amazon reviews average
MoritzLaure/DeBERTA-v3-base-mnli-fever-anli 0.57 0.64 0.35 0.52
facebook/bart-large-mnli 0.73 0.47 0.35 0.52
MoritzLaure/deberta-v3-large-zeroshot-v2.0 0.85 0.66 0.33 0.62
MoritzLaure/mDeBERTa-v3-base-mnli-xnli 0.77 0.50 0.35 0.54
dunzhang/stella_en_400M_v5 0.91 0.51 0.38 0.60
meta-llama/Llama-3.1-8B-Instruct 0.86 0.62 0.46 0.65
Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct 0.82 0.56 0.26 0.55
google/gemma-2b-it 0.63 0.28 0.26 0.39
GPT-4o 0.94 0.69 0.51 0.71

Таблица 1: Результаты валидации выбранных моделей в виде F1
метрик

2.5. Анализ модели GLiNER
Для определения архитектуры универсального классификатора был

проведён анализ существующих универсальных моделей в смежных за-
дачах. Из недавно выпущенных таких моделей особенно выделяется
GLiNER (Generalist Named Entity Recognition Model) [6]. Она предна-
значена для задачи выделения сущностей и их типов из текста. Дан-
ная модель, имеющая всего 300 миллионов параметров, обошла модель
UNINER-13B, которая решает ту же задачу, но имеет 13 миллиардов
параметров, на большинстве валидационных наборов данных.

2.5.1. Архитектура модели GLiNER

Модель GLiNER представляет собой компактную модель для рас-
познавания именованных сущностей (Named Entity Recognition, NER),
построенную на основе двунаправленной трансформерной архитектуры
(Bidirectional Transformer Language Models, BiLM). Популярными при-
мерами моделей с такой архитектурой являются BERT [3] и DeBERTa [5].
Архитектура GLiNER представлена на Рисунке 1.
На вход подаётся объединённая последовательность: сначала ти-

пы сущностей, разделённые токеном [ENT] (например, [ENT] Person
[ENT] Organization [ENT] Location [SEP]), затем сам текст. BiLM-
кодировщик обрабатывает всю цепочку и выдаёт контекстуальные век-
торные представления каждого токена.
Для каждого типа сущности его [ENT]-токен проецируется через

небольшой полносвязный слой в вектор той же размерности. Диапазо-
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ны текста кодируются парой векторов начального токена и конечно-
го токена. Сопоставление происходит через сигмоидную функцию ак-
тивации, применённую к скалярному произведению между вектором
сущности и вектором каждого диапазона в тексте. По итогам строится
матрица размером (количество сущностей) × (количество диапазонов),
из которой для каждого типа сущности выбирается диапазон с макси-
мальной вероятностью.

Рис. 1: Архитектура модели GLiNER

2.5.2. Обучающая выборка GLiNER

Модель обучалась на наборе данных Pile-NER10, содержащем 50 000
текстов, собранных из разнообразного англоязычного набора данных
The Pile [11]. Каждый текст в Pile-NER имеет список найденных в нём
сущностей и их типов, полученный с помощью ChatGPT. Набор вклю-
чает 240 000 выделенных в текстах сущностей и 13 000 уникальных
типов сущностей.
Аналогично GLiNER, для обучения универсального классификато-

ра также требуется разнообразный набор текстов.

10Набор данных Pile-NER https://huggingface.co/datasets/Universal-NER/Pile-NER-type (дата обра-
щения 27.05.2025)
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3. Решение по универсальной классифика-
ции текстов
Разработанное решение по универсальной классификации состоит

из двух компонентов:

• Обученный на задачу универсальной классификации кодировщик.
Для его обучения был разработан алгоритм универсальной клас-
сификации на основе архитектуры модели GLiNER [6], обучаю-
щая выборка, и был написан код обучения.

• Распределенная система для унифицированного использования обу-
ченного классификатора или произвольной БЯМ. Система состо-
ит из внешнего API слоя, балансировщика нагрузки и из двух сер-
висов по эффективному использованию БЯМ или разработанного
кодировщика.

В основе алгоритма работы универсального классификатора лежит
адаптация модели GLiNER [6], изначально предназначенной для задачи
распознавания именованных сущностей, к задаче универсальной клас-
сификации. Модель преобразует как анализируемый текст, так и назва-
ния возможных классов в численные векторы общего семантического
пространства; затем по косинусной схожести между вектором текста и
векторами классов выбирается класс с наибольшим соответствием. Та-
кой приём позволяет обрабатывать новые сценарии классификации с
помощью изменения названий классов во входной строке модели, при
этом без повторного обучения нейросети.
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Рис. 2: Алгоритм работы классификатора

Главное отличие данного алгоритма от оригинальной модели GLiNER
в том, что в ней вместо вектора схожестей строится матрица схоже-
стей для каждого отрезка текста, так как в задаче NER необходимо
рассматривать каждый отрезок текста и определять, обозначает ли он
какую-либо сущность из списка. Однако, для задачи классификации
достаточно иметь один текстовый вектор, что упрощает модель.
Для практического применения универсального классификатора в

промышленном масштабе недостаточно обучить качественную модель
— необходимо интегрировать её в инфраструктуру компании. Для этого
была разработана распределенная система для универсальной класси-
фикации текстов. Ниже приводится описание предназначения каждого
блока, изображенного на диаграмме развертывания системы, а также
их взаимосвязи в едином конвейере классификации.
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Рис. 3: Диаграмма развертывания системы

Блок пользователя моделирует внутренние сервисы или сотрудни-
ков компании, которые инициируют запросы на классификацию. Дан-
ный компонент содержит произвольные текстовые данные (сообщения,
посты, комментарии и т. д.), агрегирует их в формат, совместимый с
API фронтенда, и отправляет запросы на классификацию через API.
Блок администратора представляет собой интерфейс управления

(CLI-утилиту), через который работники компании передают системе
конфигурационные файлы. В конфигурации задаются используемые в
системе модели универсальной классификации (произвольные БЯМ ли-
бо обученный в рамках данной работы универсальный классификатор)
и указания, на каких серверах и GPU будут развернуты БЯМ, а на
каких будет развернут разработанный универсальный классификатор.
Frontend Classification API – это слой, принимающий внешние запро-

сы и приводящий их к унифицированной внутренней схеме. Его клю-
чевая функция — агрегация нескольких запросов в наборы для опти-
мального заполнения GPU.
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Модуль балансировки нагрузки реализован на базе nginx11. Он рас-
пределяет входящие наборы данных между несколькими экземплярами
сервисов, на которых развернуты модели, по стратегии least connections.
Кроме того, балансировщик выполняет:

• проверку работоспособности экземпляров сервисов;

• плавное отключение узлов перед развертыванием (graceful shutdown);

• базовую ретрансляцию запросов при временных ошибках.

Inference Server – это сервер, на котором развернуты экземпляры
моделей и вспомогательные окружения. Общие задачи:

• приём наборов данных от балансировщика нагрузки и запуск мо-
дели на этих данных;

• выбор оптимальных технологий для использования модели (фрейм-
ворк vLLM12 или разработанный конвейер классификации) на ос-
новании конфигурационных правил;

• Сбор данных о работе сервера (время обработки запроса, утили-
зация GPU и т.п.).

В системе есть два вида сервисов по использованию моделей, один из
них предназначен для использования БЯМ, а другой — для использо-
вания разработанного классификатора. Сервисы, использующие БЯМ,
работают через высокопроизводительный фреймворк vLLM, поддержи-
вающий потоковый вывод и продвинутые техники управления памя-
тью. Сервисы, использующие разработанный классификатор, работают
через конвейер ZeroShotClassificationPipeline, который был разра-
ботан в рамках данной работы специально для использования разрабо-
танного универсального классификатора.

11Документация nginx https://nginx.org/en/docs/http/load_balancing.html (дата обращения
27.05.2025)
12Репозиторий vLLM https://github.com/vllm-project/vllm (дата обращения 27.05.2025)
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4. Реализация обучения классификатора
В этом разделе описано, как был написан код обучения универсаль-

ного классификатора и собран обучающий набор данных для него.

4.1. Детали реализации
Код обучения универсального классификатора был написан с помо-

щью фреймворка PyTorch Lightning13. Данный фреймворк структури-
рует PyTorch код, устраняя шаблонные фрагменты. Благодаря унифи-
цированному интерфейсу аргументы обучения легко конфигурируются
через YAML-файл.
Для журналирования метрик и подбора гиперпараметров была ис-

пользована платформа Weights & Biases (WandB). Она обеспечивает
комплексное сопровождение экспериментов, объединяя журналирова-
ние метрик, управление артефактами и инструментарием для автома-
тизированного подбора гиперпараметров в единой облачной среде. Под-
система Hyperparameter Sweeps поддерживает как решётчатый, так и
стохастический (Random, Bayesian) подбор гиперпараметров. Интегра-
ция с PyTorch Lightning осуществляется через класс WandbLogger.
Для обучения классификатора был написан следующий код:

• Класс GeRaClCore – класс модели. В нем реализован алгоритм
работы классификатора (он приведен на рисунке 2). Также в нем
есть поддержка двух различных стратегий получения векторов
текста и классов. Выбор стратегии зависит от типа кодировщи-
ка, на котором строится модель, и вынесен в отдельный конфи-
гурационный YAML файл, в котором определяются все нужные
параметры для обучения и использования классификатора.

• Класс GeRaCl — класс, который унаследован от LightningModu-
le. В данном классе реализовано всё, что связанно с обучением
классификатора: подсчет функции потерь, использование собран-

13Документация Pytorch Lightning https://lightning.ai/ (дата обращения 27.05.2025)
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ного набора данных для обучения и логирование метрик обуче-
ния. Также GeRaCl использует абстрактный класс TrainingUtils,
в котором определена фокальная функция потерь, которую мож-
но выбрать для обучения вместо классической (бинарной кросс-
энтропии), а также два планировщика темпа обучения (косинус-
ный и линейный);

• Класс DataModule и абстрактный класс DataHelper. В них инкап-
сулирован процесс предобработки данных для обучения модели и
реализована логика этого процесса для четырех типов обучающих
выборок. В них входят такие функции, как:

– Формирование входной строки для модели на основе входно-
го текста, списка классов, названия сценария классификации
и начального запроса к модели (последние два пункта опци-
онально);

– Перестановка позиций классов во входной строке модели;
– Сбор данных в набор с настраиваемой размерностью. Данная
операция нужна, чтобы модель могла обработать несколько
примеров за один шаг, тем самым повышая эффективность
работы графического процессора;

– Адаптированный под обучающую выборку процесс токениза-
ции данных.

• Скрипт main.py для запуска обучения классификатора. Он при-
нимает на вход конфигурационный файл с параметрами классов
GeRaCl, DataModule,а также класса Trainer, который инкапсули-
рует в себе унифицированный процесс обучения. Кроме этого, в
файле указаны параметры журналирования метрик через WandB
и сохранения промежуточных версий весов модели по ходу обу-
чения.

• Скрипт sweeps.py для подбора гиперпараметров модели с помо-
щью WandB Sweeps. Он принимает на вход конфигурационный
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файл с перечислением названий гиперпараметров и множеств их
допустимых значений.

4.2. Валидация классификатора
Валидация модели — это проверка её качества работы на данных,

которые она ранее не встречала (то есть на которых модель не обуча-
лась). Выделяют два дополняющих друг друга уровня валидации.
Первая —– валидация на отдельной валидационной части исходной

обучающей выборки. Её цель —– оперативно контролировать переобу-
чение и подбирать архитектурные и оптимизационные гиперпарамет-
ры. Такая валидация полезна для подбора гиперпараметров и ранней
остановки обучения, однако многократное измерение метрик на одной
и той же подвыборке постепенно переобучает модель под эту подвыбор-
ку, тем самым завышая метрики на валидации. Из-за этого необходима
ещё одна тестовая подвыборка, которая полностью исключена из цикла
разработки и используется единожды в конце, обеспечивая непредвзя-
тую оценку реальной способности модели обобщаться на новые данные.
Вторая —– валидация на реальных задачах классификации. Она

проверяет, насколько модель переносит знания за пределы исходного
домена и действительно полезна в реальных продуктовых сценариях.
Для универсального классификатора критически важно, чтобы такая
валидация включала в себя несколько различных и популярных в ин-
дустрии типов задач (классификация эмоций, темы текста и т.д.) –—
тогда оценка отражает устойчивость модели к разнообразным услови-
ям эксплуатации. Дополнительно в набор следует включать задачи,
максимально близкие к будущим сценариям использования модели в
компании, чтобы заранее увидеть возможные проблемы при использо-
вании модели на продуктовых задачах.
Для валидации были выбраны 5 задач из бенчмарка RU-MTEB [12]

и одна продуктовая задача:

1. Kinopoisk sentiment classification — задача на классификацию от-
зывов из кинопоиска на три класса: позитивный, нейтральный,

25



негативный;

2. Headline Classification — задача классификации новостных заго-
ловков на шесть классов: политика, экономика, происшествия, на-
ука, спорт, культура;

3. Scibench GRNTI/OECD Classification — два набора данных для
классификации темы научных статей по их заголовку и названию.
В GRNTI наборе данных есть 28 классов, в OECD — 29;

4. Inappropriateness classification — набор данных на бинарную клас-
сификацию неприличных текстов;

5. Продуктовый набор данных на классификацию токсичности. Со-
держит пять классов. При этом одному тексту может быть при-
своено несколько классов и в наборе данных есть сильный дис-
баланс классов — токсичных текстов намного меньше, чем ней-
тральных.

Выбор данных пяти задач из RU-MTEB [12] обоснован необходи-
мостью всесторонне протестировать универсальный классификатор на
ключевых сценариях классификации текстов на русском языке. Во-
первых, эти задания охватывают разные домены и стили: пользова-
тельские рецензии, формализованные новостные заголовки, заголовки
статей и контент из социальной сети. Во-вторых, они демонстрируют
разнообразие сложности задач и числа классов —– от бинарной класси-
фикации неприличных высказываний до 28–29 тематических категорий
в научных статьях —– что позволяет оценить способность модели справ-
ляться с разным объёмом и структурой текста. Наконец, все эти наборы
входят в бенчмарк для кодировщиков RU-MTEB [12], что обеспечивает
сопоставимость результатов с другими решениями для русского языка.
Так как в задачах из RU-MTEB [12] нет дисбаланса классов, то

для оценки качества было принято решение использовать метрику точ-
ности, то есть отношение количества правильно классифицированных
примеров к количеству всех примеров в задаче. Из-за наличия высо-
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кого дисбаланса классов в продуктовом наборе данных было принято
решение использовать macro F1-меру.
Для автоматизации процесса валидации на указанных задачах был

разработан скрипт validate.py, который принимает на вход файл ве-
сов модели, который может находится на локальном хранилище либо
на репозитории в HuggingFace. Далее скрипт валидирует модель на ука-
занных задачах и сохраняет метрики в указанный во входных аргумен-
тах файл.

4.3. Выбор набора данных для обучения модели
Для обучения универсального классификатора на русском языке

необходимо использовать разнообразный и обширный набор данных,
который охватывает тексты из множества различных доменов.
В ходе обзора подходящих наборов данных был выделен deepvk/cul-

tura_ru_edu14. В этом наборе данных представлены качественно от-
фильтрованные тексты на русском языке, отобранные из более общего
набора данных mC4 (Multilingual Colossal Clean Crawled Corpus) [14].
В процессе фильтрации из набора были удалены тексты низкого каче-
ства, дублирующиеся записи и нежелательный контент, что обеспечи-
вает высокое качество данных. Однако такая тщательная фильтрация
приводит к тому, что из набора данных исключаются некоторые типы
текстов, которые могут встречаться в Интернете, например, фрагменты
веб-страниц, такие как заголовки сайтов или элементы пользователь-
ского интерфейса.
Вместо этого для обучения был выбран оригинальный набор рус-

скоязычных текстов из набора данных allenai/c415. Несмотря на то, что
этот набор данных содержит меньшую степень фильтрации и может
включать тексты более низкого качества, его разнообразие значитель-
но выше.
14Набор данных deepvk/cultura_ru_edu https://huggingface.co/datasets/deepvk/cultura_ru_edu (да-

та обращения 27.05.2025)
15Набор данных allenai/c4 https://huggingface.co/datasets/allenai/c4 (дата обращения 27.05.2025)
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4.4. Сегментация набора данных allenai/c4
Перед разметкой текстов с использованием БЯМ для генерации клас-

сов было принято решение провести сегментацию текстов из набора
данных allenai/c4. Этот этап предобработки данных позволяет более
эффективно использовать вычислительные ресурсы за счёт уменьше-
ния длины обрабатываемых фрагментов.
Использование текстов из allenai/c4 целиком в обучающей выборке

могло бы привести к тому, что модель обучалась бы на малоинформа-
тивных фрагментах, снижая общую эффективность классификации. С
другой стороны, полное исключение таких фрагментов из набора дан-
ных делает его менее разнообразным, тем самым делая модель, которая
обучается на таком наборе данных, менее универсальной. Поэтому было
принято решение сегментировать тексты из allenai/c4 и в обучающий
набор данных для каждого текста из allenai/c4 добавлять случайно вы-
бранный в нем сегмент.
Для этой задачи была выбрана библиотека razdel16, разработанная

для синтаксической сегментации русскоязычных текстов.
Процесс сегментации включал следующие шаги:

1. Разделение текстов на предложения: каждый текст был разбит на
отдельные предложения с помощью вышеуказанной библиотеки,
что позволило учесть синтаксическую структуру языка и избе-
жать разрывов внутри предложений.

2. Формирование отрывков случайной длины: на основе полученных
предложений тексты были разбиты на отрывки случайной длины
в диапазоне от 20 до 150 слов. Такой подход позволил сохранить
достаточный контекст для анализа, но при этом ограничил длину
отрывков, чтобы они эффективно обрабатывались на этапе гене-
рации классов.

После сегментации текстов из каждого исходного текста был слу-
чайным образом выбран один отрывок в диапазоне от 20 до 150 слов.
16Библиотека razdel https://github.com/natasha/razdel/ (дата обращения 27.05.2025)
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4.5. Выбор моделей для генерации классов
Для обучения классификатора требуется разметка данных, которая

представляет собой присвоение каждому тексту определённых классов.
Для создания такой разметки было решено использовать БЯМ. Для
генерации классов были выбраны две модели:

• meta-llama/Llama-3.3-70B-Instruct [9];

• GPT-4o [7].

На наборе из 50 текстов с помощью каждой модели были сгенериро-
ваны по пять списков из пяти релевантных к тексту классов, используя
разные запросы.
Все результаты прошли двухэтапную проверку: сначала в ходе соб-

ственного анализа были выбраны два лучших списка классов для каж-
дого текста, затем коллеги проголосовали за лучший из этих двух спис-
ков. По данной оценке лучшим оказался русскоязычный запрос к meta-
llama/Llama-3.3-70B-Instruct [9], который был принят для дальнейшей
генерации классов.

4.6. Эксперименты по разметке текстов
Обучающая выборка универсального классификатора должна вклю-

чать большой набор уникальных классов, чтобы модель училась рас-
познавать максимально широкий спектр категорий. Каждый обучаю-
щий пример при этом снабжается меткой одного «позитивного» класса
(тот класс, которому пример действительно принадлежит) и несколь-
ких «негативных» классов (другие категории, которые пример не пред-
ставляет). Такой формат заставляет модель не просто учиться выде-
лять целевую категорию, но и активно различать её на фоне множества
конкурирующих классов, что повышает её устойчивость к ошибочным
срабатываниям.
Было проведено четыре эксперимента по генерации обучающего на-

бора данных с использованием БЯМ:
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1. Генерация классов к текстам

• С помощью БЯМmeta-llama/Llama-3.3-70B-Instruct для каж-
дого фрагмента текста были сгенерированы до пяти реле-
вантных позитивных классов.

• Чтобы снабдить тексты негативными классами, берутся сге-
нерированные позитивные классы других текстов и рассмат-
риваются как негативные для текущего текста. Ниже пред-
ставлен пример генерации:

Текст: <<Интересно почитать - частные объявления...>>
Классы: [<<плавание>>, <<гражданство>>, <<реклама>>]
Индекс позитивного класса: 2

2. Генерация сценариев классификации

• БЯМ было указано сформировать пять «сценариев» клас-
сификации, в каждом из которых должен быть один пози-
тивный класс и несколько негативных классов, семантически
близких к позитивному.

• Кроме самого набора классов в данном методе генерировал-
ся сценарий классификации, который обозначал какой-то об-
щий аспект сгенерированных классов.

• Такой подход стимулирует модель лучше дифференцировать
близкие по смыслу классы в контексте конкретного аспекта
текста. Ниже представлен пример генерации:

Текст: <<Стараемся выбрасывать мусор в специальные урны...>>
Классы: [<<правительственное учреждение>>,

<<группа активистов>>,
<<частное предприятие>>]

Индекс позитивного класса: 1
Сценарий: Сценарий классификации по источнику высказывания
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3. Классификация по RU-MTEB

• Для каждого сегмента текстов брался один из шести наборов
классов из RU-MTEB.

• БЯМ давался случайный набор классов и предлагалось от-
нести текст к одному из них.

Текст: <<а в реале жуткие вещи — Кидалово...>>
Классы: [<<негативный>>, <<позитивный>>, <<нейтральный>>]
Индекс позитивного класса: 0

4. Расширенная классификация по RU-MTEB

• Классы из RU-MTEB были дополнены пять-восемь вариа-
циями, сгенерированными моделью OpenAI o317, вносящими
лексические и смысловые детали в задачи из RU-MTEB.

• Затем БЯМ классифицировала текст по расширенному или
оригинальному списку классов, что повысило устойчивость
к изменению формулировок классов в задаче.

Текст: <<Пиджак с рубашкой - хорошее решение для офиса...>>
Классы: [
<<смешанный отзыв (содержит и позитивные, и негативные
элементы)>>,
<<негативный отзыв>>,
<<позитивный отзыв>>
...]
Индекс позитивного класса: 2

Все запросы к БЯМ, используемые в этих экспериментах, доступны
в репозитории набора данных18.
17Блог OpenAI https://openai.com/index/introducing-o3-and-o4-mini/ (дата обращения 27.05.2025)
18Набор данных deepvk/GeRaCl_synthethic_dataset https://huggingface.co/datasets/deepvk/GeRaCl_synthe-

thic_dataset (дата обращения 27.05.2025)
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Для сравнения различных версий обучающей выборки полученный
после обучения классификатор был валидирован на заданиях из RU-
MTEB и продуктовом наборе данных с помощью скрипта validate.py.
В качестве итоговой обучающей выборки оказалась наиболее эф-

фективной смешанная стратегия — были взяты примеры из второго
(без использования сценариев), третьего и четвёртого эксперимента и
соединены в одну обучающую выборку.

4.7. Подбор гиперпараметров
После фиксирования наиболее качественной обучающей выборки

был проведен подбор гиперпараметров обучения для модели
deepvk/USER2-base19 с помощью скрипта sweeps.py. Конфигурация
подбора приведена ниже:

1 sweep_configuration = {
2 ”method”: ”grid”,
3 ”name”: ”my_sweep”,
4 ”metric”: {
5 ”name”: ”val/epoch_accuracy”,
6 ”goal”: ”maximize”,
7 },
8 ”parameters”: {
9 ”max_lr”: {”values”: [1e−6, 5e−6, 1e−5, 5e−5]},

10 ”weight_decay”: {”values”: [0, 0.01, 0.1]}
11 },
12 }

Данная конфигурация действует по принципу перебора – было обу-
чено столько версий модели, сколько возможно различных комбинаций
значений указанных гиперпараметров.
Другие фиксированные гиперпараметры:

• Размер пакета – 32;

• Планировщик темпа обучения – линейный;
19Модель deepvk/USER2-base https://huggingface.co/deepvk/USER2-base (дата обращения

27.05.2025)
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• Максимальное количество эпох обучения – 5;

• Количество шагов прогрева (warmup steps) – 1000;

• Оптимизатор – AdamW.

Наилучшая модель без признаков переобучения имела параметры
«max_lr» = 5e-6 и «weight_decay» = 0.01. Подбор гиперпараметров
улучшил точность работы модели на заданиях из RU-MTEB с 58 % до
64 %.

Рис. 4: Визуализация подбора гиперпараметров
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5. Апробация системы
Для апробации написанного кода было проведено обучение и под-

бор гиперпараметров для двух кодировщиков: deepvk/USER-bge-m320
(359 миллионов параметров) и deepvk/USER2-base21 (149 миллионов
параметров). Данные модели были выбраны, потому что они являются
разработками компании ВК и также являются одними из самых луч-
ших кодировщиков из множества моделей со схожим количеством па-
раметров, что отражено в таблице лидеров MTEB22 для моделей, наце-
ленных на русскоязычную аудиторию (deepvk/USER-bge-m3 является
наилучшим кодировщиком из моделей с количеством параметров до 500
миллионов и при этом не имеющих текстов из RU-MTEB в своих обу-
чающих выборках). Обученные версии моделей называются GeRaCl-
USER2-base и GeRaCl-USER-bge-m3
Для сравнения с другими подходами к универсальной классифика-

ции были выбраны ещё четыре популярные модели с различным коли-
чеством параметров:

• Два NLI-кодировщика:

1. MoritzLaurer/mDeBERTa-v3-base-mnli-xnli (279 миллионов па-
раметров, 722 тысячи ежемесячных скачиваний на Hugging
Face);

2. MoritzLaurer/bge-m3-zeroshot-v2.0 (568 миллионов парамет-
ров, 70 тысяч ежемесячных скачиваний на Hugging Face).

• Две БЯМ:

1. Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct (1.5 миллиарда параметров, два
миллиона ежемесячных скачиваний на Hugging Face);

20Модель deepvk/USER-bge-m3 https://huggingface.co/deepvk/USER-bge-m3 (дата обращения
27.05.2025)
21Модель deepvk/USER2-base https://huggingface.co/deepvk/USER2-base (дата обращения

27.05.2025)
22Таблица лидеров RU-MTEB https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard (дата обращения

27.05.2025)

34

https://huggingface.co/deepvk/USER-bge-m3
https://huggingface.co/deepvk/USER2-base
https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard


2. Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct (три миллиарда параметров, 1.4
миллиона ежемесячных скачиваний на Hugging Face);

Выбранные БЯМ и обученные GeRaCl-USER2-base и GeRaCl-USER-
bge-m3 модели были использованы с помощью разработанной распре-
деленной системы.
Результаты сравнения качества на заданиях из RU-MTEB находят-

ся в Таблице 2. Для оценки качества использовалась метрика точности
работы. Из таблицы видно, что обучение модели дает прирост метрик
в среднем на 20 %, при этом увеличивая размер кодировщика в сред-
нем на три процента. Также после обучения метрики модели GeRaCl-
USER2-base стали выше, чем у модели Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct, несмот-
ря на то что Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct имеет примерно в 20 раз больше
параметров, чем GeRaCl-USER2-base.
Результаты сравнения качества на продуктовой задаче находятся

в Таблице 3. Из таблицы видно, что самая эффективная модель для
этой задачи — NLI кодировщик MoritzLaurer/bge-m3-zeroshot-v2.0. Сто-
ит отметить, что модель deepvk/USER2-base занимает второе место по
метрикам на данной задаче и имеет примерно в три раза меньше пара-
метров, чем указанный NLI кодировщик.
Проведенные эксперименты показывают, что предложенный алго-

ритм обучения универсального классификатора улучшает метрики на
реальных задачах классификации в индустрии в среднем на 28 процен-
тов относительно метрик модели до обучения (средний прирост был
посчитан по двум обученным моделям и на метриках из RU-MTEB и
из продуктовой задачи), при этом увеличивая размер модели в среднем
на четыре процента.

35



Model Type Size Sentiment Headlines GRNTI OECD Inapp. Avg.
mDeBERTa-v3-base-
mnli-xnli

NLI Кодировщик 279M 0.54 0.53 0.34 0.23 0.62 0.45

bge-m3-zeroshot-v2.0 NLI Кодировщик 568M 0.65 0.72 0.53 0.41 0.67 0.60
Qwen2.5-1.5B-Instruct БЯМ 1.5B 0.62 0.55 0.51 0.41 0.71 0.56
Qwen2.5-3B-Instruct БЯМ 3B 0.63 0.74 0.60 0.43 0.75 0.63
USER-bge-m3 Кодировщик 359M 0.60 0.73 0.43 0.28 0.62 0.53
GeRaCl-USER-bge-m3 Кодировщик 367M 0.63 0.81 0.57 0.44 0.66 0.62
USER2-base Кодировщик 149M 0.50 0.65 0.56 0.39 0.51 0.52
GeRaCl-USER2-base Кодировщик 155M 0.61 0.80 0.63 0.48 0.71 0.64

Таблица 2: Результаты сравнения качества на RU-MTEB

Model Type Size Macro F1
mDeBERTa-v3-base-
mnli-xnli

NLI Кодировщик 279M 0.17

bge-m3-zeroshot-v2.0 NLI Кодировщик 568M 0.32
Qwen2.5-1.5B-Instruct БЯМ 1.5B 0.13
Qwen2.5-3B-Instruct БЯМ 3B 0.24
USER-bge-m3 Кодировщик 359M 0.15
GeRaCl-USER-bge-m3 Кодировщик 367M 0.18
USER2-base Кодировщик 149M 0.11
GeRaCl-USER2-base Кодировщик 155M 0.24

Таблица 3: Результаты сравнения качества на продуктовой задаче
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Заключение
В рамках данной работы были выполнены следующие задачи:

• Проведён обзор трех популярных подходов к универсальной клас-
сификации —– NLI кодировщики, БЯМ и кодировщики без дообу-
чения. Был выполнен их сравнительный анализ на пяти актуаль-
ных и разнообразных наборах данных из бенчмарка RU-MTEB.
В результате сравнения было доказано, что компактные кодиров-
щики могут так же эффективно справляться с задачей универ-
сальной классификации, как и БЯМ.

• Было спроектировано решение для универсальной классифика-
ции текстов, включающее алгоритм для универсальной класси-
фикации, основанный на модели GLiNER, а также архитектуру
программной системы для эффективного использования класси-
фикатора.

• Была сформирована обучающая выборка для классификатора, ос-
нованная на наборе текстов из allenai/c4, и написан код обучения
произвольного кодировщика для задачи универсальной классифи-
кации с помощью фреймворка PyTorch-Lightning. С его помощью
были обучены два кодировщика: deepvk/USER2-base и deepvk/US-
ER-bge-m3.

• Была разработана программная система, позволяющая использо-
вать обученный классификатор и произвольные БЯМ для клас-
сификации текстов, используя FastAPI, nginx в качестве балан-
сировщика нагрузки, а также vLLM в качестве фреймворка для
оптимизированного использования БЯМ соответственно и класс
ZeroShotClassificationPipiline из репозитория geracl для оптимизи-
рованного использования GeRaCl моделей.

• В результате апробации системы средний относительный прирост
метрик от обучения был равен 28 процентов, а размер модели в хо-
де обучения увеличивался в среднем на четыре процента. После
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обучения качество работы моделей стало сопоставимым с БЯМ
Qwen2.5-3B-Instruct, которая имеет примерно в восемь раз боль-
ше параметров, чем GeRaCl-USER-bge-m3 и примерно в 20 раз
больше параметров, чем GeRaCl-USER2-base.

Код обучения классификатора доступен по ссылке:
https://github.com/deepvk/geracl.
Код распределенной системы для классификации текстов доступен

по ссылке:
https://github.com/VyrodovMikhail/zero_shot_classification.
Набор данных для обучения классификатора доступен по ссылке:
https://huggingface.co/datasets/deepvk/GeRaCl_synthethic_d

ataset.
Модель deepvk/GeRaCl-USER2-base, обученная на основе

deepvk/USER2-base доступна по ссылке:
https://huggingface.co/deepvk/GeRaCl-USER2-base.
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