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В работе рассматриваются современные подходы к дообучению больших языковых моделей в условиях 
ограниченности данных в специализированных предметных областях. Проанализированы четыре метода: 
полное дообучение, параметр-эффективные техники, инструкционное дообучение и Retrieval-Augmented 
Generation. Для каждого подхода описаны принципы работы, выявлены преимущества и недостатки, а
также показаны риски и ограничения, возникающие 

В в е д е н и е

Современные больш ие язы ковы е модели 
(LLM ) демонстрируют вы сокую  универсальность 
и способность решать широкий спектр задач, од­
нако при переносе на специализированные обла­
сти возникает необходимость их дообучения. П ро­
блема ослож няется тем, ч то  доступ  к больш им 
размеченным корпусам данных в медицине, праве, 
инженерии и других областях мож ет быть ограни­
чен по ряду причин: высокая стоимость разметки, 
наличие ю ридических и этических ограничений, 
конфиденциальность информации.

В таких условиях актуален вопрос вы бора 
методов, позволяющих эффективно адаптировать 
модель при минимальных объёмах данных и огра­
ниченных вычислительных ресурсах. Сравнитель­
ный анализ различных подходов к дообучен ию  
позволяет вы явить их сильные и слабые стор о ­
ны и предлож ить оптимальные стратегии для 
практического применения.

I. П о л н о е  д о о б у ч е н и е

Полное дообучение [1] подразумевает опти­
мизацию всех параметров предобученной модели 
на целевом наборе данны х с задачами домена. 
П реим ущ ество этого  подхода состои т в макси­
мальной выразительной мощности: модель может 
глубоко перестроить внутренние представления, 
что позволяет уловить сложные, нелинейные зави­
симости и тонкие семантические отличия, харак­
терные для узкой предметной области. В случаях, 
когда доступны  значительные по объёму и каче­
ству  экспертны е аннотации, полное дообучение 
часто обеспечивает лучшие результаты по метри­
кам точности, полноты и соответствия форматам 
вывода. С другой  стороны , при ограниченном 
объём е данных полный подход дем онстрирует 
несколько серьёзных недостатков. Во-первых, вы­
сокой вероятностью  вы ступает переобучение на 
небольш ом и ш умном наборе примеров, ч то  ве­
дёт к ухудш ению обобщ аю щ ей способности. Во- 
вторы х, дорогостоящ ая вычислительная и про­

при дефиците размеченных данных.

странственная нагрузка затрудняет эксперимен­
тальную итерацию и масштабирование в продук­
тивны х системах: для каж дой доменной версии 
требуется поддерж ивать либо отдельную  копию 
модели, либо сложные механизмы переключения 
слоёв. В-третьих, полное дообучение сопряжено с 
риском катастроф ического забывания общ их на­
выков, что требует применения методов смешива­
ния данных предобучения и доменных примеров, 
регуляризации, дистилляции или техник непре­
ры вного обучения. Таким образом , полный под­
ход оправдан в тех редких сценариях, когда есть 
обширные и качественные размеченные наборы и 
доступны  значительные вычислительные ресур­
сы , но в условиях деф ицита данны х он требует 
дополнительных мер по защите от  переобучения 
и высоких затрат.

II. П а р а м е т р - э ф ф е к т и в н о е  д о о б у ч е н и е

П араметр-эффективны е методы (P E FT ) [2] 
предлагаю т обучать небольш ой набор дополни­
тельны х параметров или низкоранговы х попра­
вок, в то  время как основная модель остаётся 
преимущ ественно заморож енной. К  типичным 
техникам относятся  адаптеры, L oR A  (low-rank 
adaptation), преф икс-тю нинг и промт-тюнинг. 
Практическая ценность этих подходов заключает­
ся в значительном сокращении требуемой памяти 
и вычислительных затрат: для каж дой предмет­
ной области достаточно хранить компактный па­
кет изменений вместо полной копии огромной мо­
дели, что облегчает развертывание и управление 
множеством доменных версий. При малых выбор­
ках P E F T  дем онстрируют повышенную устойчи­
вость к переобучению, так как число обучаемых 
параметров невелико и риск подгонки под ш ум 
снижен. Эти методы  хорош о сочетаю тся  с тех­
никой мультизадачного обучения и с передачей 
адаптеров меж ду смежными областями, облегча­
ю т  бы строе  прототипирование и инкременталь­
ные обновления. В то  ж е время у  P E F T  есть и 
ограничения: из-за ограниченного числа новы х
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параметров теоретически мож ет сущ ествовать 
потол ок в том , какие представления м ож но эф ­
ф ективно скорректировать, и при задачах, тре­
бующ их фундаментальной перестройки внутрен­
них слоёв, маленькие адаптеры м огут оказаться 
недостаточными. Дополнительно требуется акку­
ратный выбор мест внедрения адаптеров, ранга в 
LoR A  и гиперпараметров обучения, на что может 
потребоваться эмпирическая валидация. Наконец, 
при агрегации множества адаптеров для сложных 
рабочих процессов возмож но появление артефак­
тов согласованности, которы е надо отслеж ивать 
через метрики и человеческую  оценку.

III. И н с т р у к ц и о н н о е  д о о б у ч е н и е

Инструкционное дообучение [3] направлено 
на улучшение способности модели правильно ин­
терпретировать и выполнять инструкции поль­
зователя путём обучения на наборах пар «ин­
струкция -  желаемый ответ». Для специализиро­
ванных доменов это особенно полезно, поскольку 
часто важнее соблюдение регламентов, форматов 
и последовательности рассуж дений, чем просто 
воспроизведение фактов. При ограниченном коли­
честве примеров аккуратная разработка инструк­
ций, разнообразие ф орм улировок и включение 
демонстраций форматов ответа м огут существен­
но повысить полезность модели в рабочих сцена­
риях: она начинает лучш е соблю дать шаблоны, 
вы давать ответы  требуемой структуры  и избе­
гать часты х ош ибок ф ормата. П олож ительная 
сторон а инструкционного подхода такж е в том , 
что он позволяет бы стро корректировать поведе­
ние без глубокой перестройки весов модели, что  
экономит ресурсы и упрощает контроль качества. 
М инусы вклю чаю т зависим ость от  качества са­
мих инструкций: плохо сф ормулированны е или 
синтетические инструкции способны  ввести си­
стематические смещения в поведение, а также не 
всегда обеспечиваю т добавление новы х ф актов 
или терминов в модельную базу знаний. И нструк­
ционное дообучение часто лучше комбинировать 
с небольшой выборкой экспертных аннотаций и с 
элементами человеческой ревизии, чтобы  сохра­
нять корректн ость и избегать индуцированных 
ошибок.

IV . R e t r ie v a l -A u g m e n t e d  G en e r a tio n

Retrieval-Augm ented Generation (R A G ) [4] 
сочетает генеративную модель и модуль извле­
чения релевантных докум ентов из внешней ин­
дексируемой базы знаний, подставляя найденный 
контекст в качестве дополнительного входа при 
генерации. Д ля узких дом енов с ограниченной 
разметкой это  крайне практичный путь: вместо 
того чтобы  пытаться «влож ить» все факты  в ве­
са модели, хранить и поддерж ивать внеш нюю

базу, котор ую  м ож но пополнять неразмеченны­
ми источниками, документами и справочниками. 
Преимущества R A G  очевидны: оперативность об­
новления знаний без дорогостоящ ей переобучае- 
мости, повышение фактологичности ответов при 
правильной настройке извлечения и возмож ность 
предоставления пользователю  ссы лок на и сточ­
ники и доказательств. Тем не менее эф ф екти в­
ность R A G  сильно зависит от  качества индекси­
рования, алгоритмов поиска и ранж ирования, а 
такж е от  полноты  корпуса: если база неполна 
или содерж ит ш ум, генерация мож ет ссылаться 
на нерелевантные или противоречивые фрагмен­
ты. Дополнительные вызовы включают необходи­
мость верификации и агрегации противоречивых 
источников, обработку устаревших данных и обес­
печение объясним ости ответов. В практических 
системах R A G  часто комбинируют с локальными 
тонкими дообучениями или контролем качества 
на уровне ранжирования, применяют контрольно­
верификационные пайплайны и меры по калиб­
ровке доверия.

За к л ю ч е н и е

Сравнение методов показывает, что при огра­
ниченности данных оптимальные решения, как 
правило, гибридные и зависят от множества фак­
торов: объёма и типа доступных текстов, наличия 
экспертной разметки, вы числительны х и орга­
низационных ресурсов, требований к обновляе- 
м ости знаний и к объясним ости. П олное д ообу ­
чение остаётся мощ ным инструм ентом  там, где 
доступны  крупные качественные датасеты  и ре­
сурсы  для проведения тщ ательной регуляриза­
ции и контроля, однако оно дорого и подвержено 
переобучению  при малых вы борках. П араметр- 
эффективные методы предлагают прагматичный 
ком промисс, снижая затраты на хранение и раз­
вертывание и обеспечивая устойчивость при огра­
ниченных примерах, при этом  имея свои п ото­
лочные ограничения. И нструкционное дообуче­
ние повыш ает управляемость поведения модели 
и пригодность к форматированным задачам, но 
требует качественных инструкций и валидации. 
R A G  даёт путь к обновляемости и фактической 
проверяем ости, но требует аккуратной инжене­
рии корпуса и поисковых компонентов.
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