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Аннотация. В  современной обработке естественного языка большие язы-
ковые модели продемонстрировали высокую эффективность в различных 
задачах, включая классификацию намерений пользователя в  диалоговых 
системах. Однако выбор оптимального набора примеров для контекстного 
обучения остается вызовом, особенно при ограниченном бюджете на раз-
метку данных. В  данной работе предлагается адаптированный алгоритм 
активного обучения для эффективного подбора примеров в  контекстном 
обучении больших языковых моделей для задачи классификации наме-
рений. Предложенный метод учитывает неопределенность модели и  обе-
спечивает разнообразие выбранных примеров, способствуя улучшению 
точности классификации. Экспериментальные исследования показали, что 
разработанный подход превосходит альтернативные методы, обеспечивая 
более высокое качество классификации как для закрытых моделей (на-
пример, GPT-4), так и  для открытых моделей, демонстрирующих хорошие 
результаты на русском языке (например, Gemma 2 27b). 
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Введение

Диалоговые системы и  виртуальные помощники, 
предоставляющие взаимодействие на  естествен-
ном языке, стали неотъемлемой частью жизни. 

Ключевая задача в их разработке — классификация на-
мерений пользователя по  его сообщениям, что напря-
мую влияет на  качество систем и  удовлетворенность 
пользователей.

С появлением больших языковых моделей (BERT [1], 
GPT-3 [2], PaLM [3] и др.) произошел значительный про-
гресс в обработке естественного языка. Эти модели ре-
шают задачи генерации текста, перевода и  понимания 
контекста, часто превосходя предыдущие подходы. Пер-
спективной методикой их использования является кон-
текстное обучение (in-context learning) [2], где модель ге-
нерирует ответы, опираясь на несколько примеров без 
явного обучения.

Контекстное обучение актуально при ограниченном 
количестве размеченных данных или необходимости 
быстрой адаптации модели без переобучения. Однако 
его эффективность зависит от выбора контекстных при-

меров [4]. В задачах с множеством классов, как класси-
фикация намерений, критичен выбор наиболее инфор-
мативных примеров [5].

Активное обучение [6] оптимизирует сбор разме-
ченных данных, отбирая наиболее информативные для 
модели примеры, и  успешно применяется в  областях: 
компьютерное зрение [7], обработка естественного язы-
ка [8], системы рекомендаций [9]. Однако его интеграция 
в контекстное обучение с большими языковыми моделя-
ми малоизучена [10].

Мы предлагаем гибридный алгоритм, сочетающий 
активное и  безнадзорное обучение для оптимизации 
выбора примеров в  контекстном обучении больших 
языковых моделей при классификации намерений. Ал-
горитм учитывает особенности контекстного обучения 
и интегрирует оценку неопределенности модели, повы-
шая эффективность использования ограниченного бюд-
жета разметки данных.

Некоторые исследования улучшают контекстное об-
учение оптимизацией выбора примеров. В  [11] рассма-
триваются принципы активного обучения в  этом кон-
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тексте, оцениваются стратегии выборки данных. В  [12] 
анализируются zero-shot и few-shot техники для класси-
фикации намерений. Однако эти подходы не учитывают 
специфику выбора примеров при ограниченном бюдже-
те разметки и не интегрируют оценку неопределенности 
модели.

Наш подход комбинирует кластеризацию данных для 
учета их структуры и активное обучение с оценкой нео-
пределенности модели для отбора информативных при-
меров. Подобные идеи были в [13] с методом ActiveLLM 
для активного обучения больших языковых моделей, 
но без фокуса на классификации намерений и специфи-
ки выбора примеров в контексте.

Цель работы — продемонстрировать эффективность 
предложенного алгоритма на реальных данных и срав-
нить с  современными методами, включая большие 
языковые модели в  zero-shot и  few-shot режимах. Мы 
рассматриваем GPT-4 [14] и  Gemma 2 27b [15], показы-
вающие хорошие результаты на  русском языке, и  ана-
лизируем их производительность в сравнении с нашим 
подходом. 

Основная часть

Контекстное обучение и классификация намерений

Контекстное обучение (in-context learning) [2] пред-
ставляет собой подход, при котором большая языковая 
модель способна выполнять новую задачу, опираясь 
на  несколько примеров (контекст), предоставленных 
в  виде входных данных, без явного обновления весов 
модели. Это особенно полезно в тех ситуациях, когда об-
учение или дообучение модели на новых данных затруд-
нительно или нежелательно.

В задаче классификации намерений цель состоит 
в том, чтобы на основании текстового сообщения поль-
зователя определить его намерение из  заданного на-

бора классов. Пусть имеется множество классов Y = {y1 
,y2,…,yC } и  набор неразмеченных пользовательских со-
общений U = {x1, x2, …, xN}. Требуется выбрать небольшое 
подмножество размеченных примеров L={(xi, yi)}, кото-
рое будет использоваться в контексте для контекстного 
обучения модели для максимизации качества классифи-
кации.

Активное обучение для выбора примеров

Активное обучение [6] направлено на  эффективный 
отбор наиболее информативных для модели приме-
ров при ограниченном бюджете на  разметку. Традици-
онные стратегии активного обучения включают отбор 
примеров с максимальной неопределенностью модели 
[16], использование кластеризации для представления 
структуры данных [17], а  также методы, учитывающие 
разнообразие и  репрезентативность выбранных при-
меров [18]. Рисунок 1 иллюстрирует процесс активного 
обучения с отбором объектов из выборки.

В задаче контекстного обучения с большими языко-
выми моделями выбор примеров приобретает особую 
значимость, поскольку количество примеров в  контек-
сте ограничено (обычно от 1 до 50), и от их качества за-
висит способность модели правильно обобщать на  но-
вые данные [4]. Кроме того, необходимо учитывать, что 
не все примеры оказывают одинаковое влияние на мо-
дель, и  выбор нерепрезентативных или избыточных 
примеров может снизить эффективность контекстного 
обучения [19]. Активный отбор примеров для контекст-
ного обучения можно рассматривать как задачу актив-
ного обучения объектов из выборки с одной итерацией, 
представлено на Рисунке 2. 

Для классификации тестового примера алгоритм от-
бирает из  размеченных данных наиболее релевантные 
примеры, которые используются в  качестве контекста 
в затравке (prompt) для обучения модели. Эти примеры, 
включенные в  контекст, позволяют языковой модели 

Рис. 1. Схема работы активного обучения
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предсказывать класс тестового примера на основе пре-
доставленного окружения. Качество отобранных при-
меров существенно влияет на точность классификации 
и общее качество работы модели.

Для эффективного активного обучения важно уметь 
оценивать неопределенность модели в  отношении не-
размеченных примеров. Оценка неопределенности 
позволяет выбирать примеры, по которым модель «со-
мневается» больше всего, тем самым повышая прирост 
знаний при разметке этих примеров [16]. Оценка не-
определенности в  контекстном обучении измеряется 
через перплексию, которая отражает уверенность моде-
ли в предсказании текста без меток. Перплексия рассчи-
тывается как экспонента средней логарифмической ве-
роятности токенов последовательности, включая ввод, 
но без метки, предсказанных моделью [20].

Постановка задачи

В задаче классификации намерений с использовани-
ем больших языковых моделей важно не только точное 
определение намерений, но и оптимальный выбор кон-
текста для контекстного обучения. Этот подход предпо-
лагает, что модель получает несколько примеров, реле-
вантных тестовому примеру, что помогает ей обобщать 
на  новые данные без изменения своих параметров. 
Цель  — выбрать небольшое подмножество наиболее 
значимых и  репрезентативных примеров из  размечен-
ной выборки L для улучшения классификации намере-
ний в тестовом примере.

Пусть имеется:
•	 Множество классов Y = {y1 ,y2 ,…,yC }, где каждый 

класс соответствует определённому намерению 
пользователя.

•	 Набор неразмеченных сообщений пользователей 
U = {x1, x2, …, xN}, которые модель должна уметь 
классифицировать.

•	 Размеченное множество L={(xi ,yi ) / xi  ∈REMB_DIM,yi  ∈ Y}, 
содержащее пары «сообщение–намерение», где 
xi — векторное представление сообщения.

В задаче контекстного обучения необходимо выбрать 
небольшое подмножество S ⊂ L, состоящее из K приме-
ров, которые будут представлены модели в качестве 
контекста для классификации нового тестового приме-
ра xtest. Это подмножество должно быть таким, чтобы оно 
максимально способствовало правильной классифика-
ции намерений для xtest, учитывая, что размер контекста 
ограничен.

Особенности задачи:
•	 Ограничение на  размер контекста: Основное 

ограничение — количество примеров K в контек-
сте; бюджет разметки не ограничен, так как выбор 
идёт из уже размеченной выборки.

•	 Релевантность к тестовому примеру: Примеры 
в контексте должны быть релевантны x_test. Учи-
тывается семантическая близость между приме-
рами в L и x_test.

•	 Оценка неопределённости модели: Для повы-
шения эффективности отбора оценивается сте-
пень неопределённости модели по каждому при-
меру.

Таким образом, задача активного выбора примеров 
для контекстного обучения направлена на  формирова-
ние оптимального подмножества S из  L, позволяющего 
модели эффективно обобщать на xtest и минимизировать 
ошибки в классификации намерений.

Предлагаемый подход

В статье предлагается гибридный итеративный ме-
тод активного обучения для задачи классификации на-
мерений с использованием больших языковых моделей. 
Полный алгоритм был предложен в  работе 24. В  теку-
щей постановке метод адаптирован для задачи выбора 
контекстных примеров (in-context examples), где целью 
является подбор K примеров из размеченной выборки, 
которые обеспечат максимальное качество классифика-
ции для модели в контексте обучения на тестовом при-
мере.

Рис. 2. Активное контекстное обучение c одной итерацией
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Алгоритм состоит из нескольких этапов:
1. Инициализация: задаются параметры алгорит-

ма — область поиска для кластеризации (ε), мини-
мальное число объектов для кластеров (minPts), 
порог сходства (Sim), количество отбираемых 
примеров K и тестовый пример (test_example). Эти 
параметры устанавливают начальные условия 
и настраивают процесс кластеризации.

2. Кластеризация данных: применяется алгоритм 
DBSCAN к  размеченной выборке для выявления 
семантически связанных групп объектов, исклю-
чая шумовые данные. Если значимые кластеры 
не обнаружены, параметры ε и minPts корректи-
руются для учета менее плотных областей данных.

3. Оценка значимости кластеров: для каждого 
кластера вычисляются три метрики:

•	 Степень неуверенности модели для объектов кла-
стера (энтропия классификации).

•	 Расстояние до  тестового примера (косинусное 
сходство векторов).

•	 Размер кластера (число объектов).
Метрики нормализуются и  преобразуются в  ранги; 

итоговый рейтинг кластера рассчитывается как среднее 
этих рангов.

4. Отбор ключевых точек: из кластеров с высоким 
рейтингом отбираются ключевые точки, наиболее 
релевантные тестовому примеру. Они ранжиру-
ются по  значимости, и  для каждой вычисляется 
сходство с  тестовым примером. Выбираются K 
объектов с  наибольшей семантической близо-
стью, формируя динамический контекст, оптими-
зированный под конкретный пример.

5. Обучение модели: выбранный контекст исполь-
зуется для дообучения модели на  размеченной 
выборке, что позволяет модели адаптироваться 
к  текущему тестовому примеру и  точнее его ин-
терпретировать.

В отличие от исходной задачи с ограничением бюд-
жета аннотаций, здесь цель — динамически подобрать 
K наиболее значимых примеров для формирования кон-
текста, улучшая классификацию намерений для каждого 
тестового примера.

Результаты экспериментов

Эффективность предлагаемого алгоритма оцени-
валась на  датасете MASSIVE Intent, содержащем более 
1 миллиона запросов с  аннотациями намерений на  51 
языке, включая русский. Этот набор данных предостав-
ляет разнообразные задачи по пониманию естественно-
го языка, позволяя моделям оценивать производитель-
ность в условиях многоязычия и различных сценариев.

В исследовании использовались две современные 
модели: GPT-4 и Gemma 2 27B.

Для подготовки данных были получены эмбеддинги 
всех неразмеченных примеров с помощью модели MUSE 
(Lample et al., 2017), предоставляющей многоязычные 
векторные представления текстовых данных.

Задача исследования — классификация намерений 
в  пользовательских запросах. Для оценки качества ис-
пользовались метрики:

•	 Точность классификации намерений.
•	 Макро F1-мера, учитывающая несбалансирован-

ность классов.

Эксперименты проводились с  различным количе-
ством контекстных примеров (k = 10, 30, 100) для оценки 
влияния объёма контекста на производительность клас-
сификации.

Использовались следующие методы выбора кон-
текстных примеров:

•	 Zero-shot: модель без предоставления примеров.
•	 Случайный выбор: случайные k примеров 

из размеченного пула.
•	 Отбор по  неуверенности: выбор наиболее не-

определённых примеров по энтропии модели.
•	 Предлагаемый алгоритм: гибридный подход, 

учитывающий неопределённость и  структуру  
данных.

Параметры экспериментов включали значения k: 
10, 30, 100. Всего проведено 72 эксперимента, учитывая 
комбинации 2 моделей, 3 датасетов, 4 методов выбора 
примеров и 3 значений k.

Такой набор экспериментов оценивает различные 
подходы активного отбора примеров для контекстного 
обучения в  задаче классификации намерений, как для 
закрытых, так и  открытых многоязычных моделей. Так-
же сравнивается обучение без примеров с  обучением 
на разном количестве примеров и эффективность клас-
сических методов активного обучения при отборе из не-
размеченных данных.

Эксперименты показали значительное улучшение 
производительности классификации намерений при ис-
пользовании предлагаемого алгоритма. На моделях GPT-
4 и Gemma 2 27B при k = 10, 30, 100 наш метод стабильно 
превосходил случайный выбор и отбор по неуверенно-
сти. Наибольший прирост точности достигался при уве-
личении k до 100, что подтверждает эффективность ал-
горитма в выборе информативных примеров, особенно 
важно при ограниченном числе доступных данных.

Сравнение методов отбора показало, что наш ги-
бридный подход, сочетающий кластеризацию и оценку 
неопределённости, превосходит классические методы 
активного обучения. Алгоритм обеспечивает репрезен-
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тативность и разнообразие примеров, учитывая неопре-
делённость. Эксперименты на  многоязычном датасете 
MASSIVE Intent подтвердили, что наш подход стабильно 
улучшает производительность классификации намере-
ний в условиях многоязычия, делая его подходящим для 
реальных приложений, таких как виртуальные ассистен-
ты и диалоговые системы.

Выводы

В данной работе предложен новый гибридный ал-
горитм выбора примеров для контекстного обучения 
больших языковых моделей, который сочетает оценку 
неопределенности и  структурный анализ данных. Этот 
подход позволяет существенно повысить точность клас-

Рис. 3. Сравнение точности различных методов выбора контекстных примеров в задачах классификации намерений 
для моделей GPT-4 и Gemma 2 27b
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сификации намерений в условиях ограниченного числа 
примеров, особенно по сравнению с методами случай-
ного выбора и отбора по неуверенности. Эксперименты 
показали, что предлагаемый метод обеспечивает лучшие 
результаты на  задачах классификации намерений как 

для GPT-4, так и для Gemma 2 27B, что подчеркивает его 
эффективность для широкого спектра языковых задач.
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