
Лекция 5. 

Transfer Learning (обучение с 
переносом, трансферное обучение)
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Transfer Learning
• Идея трансферного обучения

• Две важные идеи

• ELMO

• BERT
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Обзор классификации текстов: word 
embeddings

Входные векторные представления
слов:

•Обучение с нуля

•Использование предварительно
обученных данных (Word2Vec, GloVe)

•Инициализация с использованием
предварительно обученных данных,
затем тонкая настройка
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Обзор классификации текстов: word 
embeddings

Обучающие данные для классификации текста (с метками):

• Небольшой объём, неразнообразные

• Тема специфичная для конкретной задачи

Обучающие данные для векторных представлений слов (без меток)

• Огромный и разнообразный корпус данных (например, Википедия)

• Тема: общая
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Обзор классификации текстов: word 
embeddings

• Обучение с нуля: может быть недостаточно, чтобы изучить взаимосвязи
между словами.

• Предобученные модели (Word2Vec, GloVe): известны взаимосвязи между
словами, но неизвестна специфика задачи.

• Инициализация с помощью предобученных моделей данных, затем тонкая
настройка: известны взаимосвязи между словами и известна специфика
задачи.

Происходит «перенос» знаний из огромного немаркированного корпуса в
вашу специфическую для задачи модель.
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Идея трансферного обучения
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Обзор классификации текстов: word 
embeddings

7



Простейший вариант: word embeddings
(Word2Vec, GloVe)
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Transfer Through Word Embedding
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Простейший вариант: word embeddings
(Word2Vec, GloVe)
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Идея: Благодаря word embeddings мы «переносим» знания из их обучающих данных в нашу 
специфическую для задачи модель.



Простейший вариант: word embeddings
(Word2Vec, GloVe)
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Идея: С помощью Model мы «переносим» знания их обучающих данных в нашу специфическую 
для задачи модель.



Две важные идеи
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Идея 1: от слов к словам в контексте
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Идея 1: от слов к словам в контексте
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ELMo: от слов к словам в контексте
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ELMo: от слов к словам в контексте
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ELMo: как использовать?
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Идея 2: от специализированных 
моделей к унифицированным
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Идея: вместо замены word embeddings, заменим входную модель.



GPT(1-2-3): Декодер трансформера
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• Трансформер слева направо
• GPT-1: декодер с 12 слоями



Тонкая настройка: использование GPT 
для нисходящих задач
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BERT: Transformer Encoder with Fancy 
Training

Архитектура модели:

• Кодировщик Transformer

• Цели обучения (MLM: моделирование маскированного языка, NSP:
прогнозирование следующего предложения)

• Большой объём данных
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BERT: Transformer Encoder with Fancy 
Training

22



BERT: Transformer Encoder with Fancy 
Training
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BERT: Цель моделирования 
маскированного языка

На каждом этапе обучения:

• случайным образом выбрать 15% токенов

• заменить каждый из выбранных токенов чем-либо

• предсказать случайно выбранные токены
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BERT: Цель моделирования 
маскированного языка
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Цели обучения: LM и MLM
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Тонкая настройка BERT: классификация 
отдельных предложений
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Примеры заданий:
• SST-2 – бинарная классификация тональности 
• CoLA (Корпус лингвистической приемлемости) – определить,
является ли предложение лингвистически приемлемым



Тонкая настройка BERT: классификация 
пар предложений
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Примеры заданий:
• MLNI – классификация выводов. Для пары предложений определить, 
является ли второе из них выводом, противоречием или нейтральным.
• QQP (Quora Question Pairs) – для двух вопросов определить, 
эквивалентны ли они семантически.
• STS-B – для двух предложений определите степень сходства от 1 до 5.



Тонкая настройка BERT: ответ на вопрос
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Примеры заданий:
• SQUAD – набор данных с парами «вопрос-отрывок»; 
отрывок содержит ответ



ELMo: Что изменилось?
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BERT: Что изменилось?
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Методы анализа. BERT Self-Attention 
Heads
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Типичные модели самовнимания:



BERT и Classical NLP Pipeline
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BERT и Classical NLP Pipeline
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Языковые модели как базы знаний

35



Языковые модели как базы знаний
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