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Аннотация. В статье рассмотрены и сравнены основные подходы к обучению моделей 

машинного и глубокого обучения на неструктурированных данных: контролируемое, некон-

тролируемое, самообучение и перенос обучения. Анализ проводится с точки зрения требова-

ний к объёму и качеству разметки, поддержки мультимодальных данных, вычислительной 

сложности и практической применимости в информационных системах. Показано, что само-

обучение и перенос обучения с использованием крупных предварительно обученных моделей 

позволяют эффективно использовать большие массивы неразмеченных данных и снижать за-

траты на разметку при сохранении высокого качества решений. 
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Abstract. The paper examines and compares the main approaches to training machine learning 

and deep learning models on unstructured data, including supervised, unsupervised, self-supervised 

learning and transfer learning. The analysis focuses on the required amount and quality of labeled 

data, support for multimodal inputs, computational cost, and practical applicability in information 

systems. The study shows that self-supervised learning and transfer learning with large pretrained 

models make it possible to effectively exploit large volumes of unlabeled data and reduce annotation 

costs while maintaining high solution quality. 
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Введение 

Сегодняшние информационные системы постоянно производят и копят 

огромные объёмы неструктурированных данных: тексты, изображения, аудио- и 

видеозаписи, журналы событий, медицинские записи, сообщения в социальных 

сетях и многое другое. Большая часть корпоративной и веб-информации отно-

сится именно к этому типу, поэтому неструктурированные данные становятся 

ключевым объектом для аналитики и поддержки принятия решений. В отличие 

от структурированных наборов, такие данные лишены заранее заданной схемы, 

сильно различаются по форме и содержанию и характеризуются высокой размер-

ностью, что значительно осложняет их использование в классических системах 

хранения и анализа. 

На фоне этих вызовов за период 2020–2025 гг. заметно продвинулось раз-

витие подходов к обучению моделей машинного и глубокого обучения, ориен-

тированных на работу с неструктурированной информацией. В центре внимания 

находятся классическое контролируемое обучение (supervised learning), некон-

тролируемое обучение (unsupervised learning), различные варианты самообуче-

ния (self-supervised learning), а также перенос обучения и дообучение крупных 

предварительно обученных моделей (transfer learning, fine-tuning), включая язы-

ковые и мультимодальные архитектуры. Каждый из этих подходов предлагает 

свой баланс между требуемым объёмом разметки, вычислительными затратами, 

качеством обобщения и способностью работать с разнородными, в том числе 

мультимодальными, данными. 

Цель данной работы состоит в том, чтобы сопоставить основные подходы 

к обучению моделей на неструктурированных данных, показать их сильные и 

слабые стороны и продемонстрировать, зачем разработчику или исследователю 

важно осознанно выбирать стратегию обучения. Теоретическая значимость ра-

боты заключается в том, что предлагается упорядоченный взгляд на современ-

ные стратегии обучения и критерии их сравнения. Практическая значимость свя-

зана с возможностью опираться на полученные выводы при проектировании ре-

альных информационных систем и аналитических решений. 
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Обзор литературы 

В современной литературе неструктурированные данные рассматриваются 

как один из главных факторов, усложняющих внедрение аналитики больших 

данных и систем искусственного интеллекта в прикладных областях. Для работы 

с текстовой информацией центральное место заняли трансформеры и крупные 

языковые модели (LLM), которые показали высокую эффективность в задачах 

классификации, извлечения сущностей, суммаризации, построения диалоговых 

систем и извлечения фактов из свободного текста. Принципиальное преимуще-

ство таких моделей в том, что они позволяют опираться на масштабное предва-

рительное обучение и лишь затем дообучаться на специализированных, часто 

весьма компактных, размеченных выборках. 

При работе с изображениями и мультимедиа основные успехи связаны с 

глубокими сверточными и гибридными архитектурами, а также с методами са-

мообучения и контрастивного обучения, которые используют большие коллек-

ции неразмеченных данных. Обзорные исследования показывают, что 

self-supervised и contrastive learning способны формировать устойчивые и пере-

носимые представления, нередко превосходящие по качеству классические 

supervised-решения, особенно в условиях дефицита маркированных примеров. 

Параллельно активно развивается направление мультимодального обучения, где 

в единой модели совместно обрабатываются текст, изображение, аудио и таблич-

ные данные; это особенно важно для интеграции структурированных и неструк-

турированных источников в единую аналитическую среду. 

Отдельный пласт исследований посвящён применению крупных моделей 

для извлечения структурированной информации из неструктурированных меди-

цинских записей, юридических документов, финансовых отчётов и других слож-

ных текстов. 

Публикации в области цифровой медицины и корпоративной аналитики 

демонстрируют, что дообученные LLM и мультимодальные модели способны за-

метно сократить объём ручной работы, обеспечивая при этом высокое качество 

извлечения ключевых параметров и признаков. При этом авторы подчёркивают, 

что выбор конкретного подхода (контролируемое обучение, неконтролируемое 

обучение, самообучение или перенос обучения) должен опираться на доступ-

ность разметки, требования к интерпретируемости и ограничения по ресурсам. 
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Объект и предмет исследования 

В рамках данной работы в качестве объекта рассматриваются подходы к 

обучению моделей машинного и глубокого обучения, ориентированных на обра-

ботку неструктурированных данных: текстов, изображений и их мультимодаль-

ных комбинаций. Предметом исследования являются сравнительные характери-

стики этих подходов с точки зрения: 

• объёма и качества необходимой разметки; 

• поддержки чисто неструктурированных и мультимодальных данных; 

• вычислительной стоимости обучения и внедрения; 

• способности к обобщению и устойчивости к смещению данных; 

• практической применимости в реальных информационных системах. 

 

Классификация подходов 

Для упорядочения анализа выделим четыре ключевых класса подходов: 

1. Контролируемое обучение (supervised learning). Модель обучается 

по размеченной выборке и нацелена на решение конкретной задачи, например 

классификации текстов, изображений, анализа настроений или медицинной диа-

гностики. Такой подход традиционно даёт высокую точность, но сильно зависит 

от объёма и качества разметки. 

2. Неконтролируемое обучение (unsupervised learning). Методы кла-

стеризации, тематического моделирования и обучения представлений без меток 

применяются для первичного структурирования больших корпусов документов, 

поиска скрытых закономерностей и снижения размерности. Они полезны на 

этапе разведочного анализа, но сами по себе редко решают прикладные задачи 

«от начала до конца». 

3. Самообучение (self-supervised, в том числе контрастивное). Мо-

дель учится на неразмеченных данных, решая вспомогательные, искусственно 

сформулированные задачи (восстановление маскированных фрагментов, пред-

сказание контекста, сопоставление разных представлений одного объекта и т.п.). 

Такие методы позволяют задействовать большие объёмы сырых данных и полу-

чать представления, пригодные для последующего дообучения. 

4. Перенос обучения и fine-tuning. В этом случае используется уже 

предварительно обученная крупная модель (например, языковая или мультимо-

дальная). Её параметры адаптируются под конкретную задачу и домен с помо-

щью относительно небольшого набора размеченных примеров. Это направление 
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особенно актуально в связи с широким распространением LLM и крупных муль-

тимодальных архитектур. 

Критерии сравнения и представление результатов 

Сравнение рассматриваемых подходов выполняется по нескольким осям: 

• объём и тип требуемой разметки (полная, частичная, отсутствие раз-

метки); 

• поддержка мультимодальных данных; 

• типичная вычислительная сложность; 

• основные области применения в информационных системах; 

• зрелость инструментальной экосистемы (доступность библиотек, го-

товых моделей и т.п.). 

 

Сравнительный анализ подходов 

В сводной таблице ниже в сжатом виде показаны ключевые характери-

стики каждого подхода. 

Контролируемое обучение остаётся естественным выбором, когда есть до-

статочно большая и качественно размеченная выборка. В таких условиях оно 

даёт хорошие результаты и позволяет строить точные модели под конкретную 

задачу. Однако в случае неструктурированных данных ключевой проблемой ста-

новится стоимость разметки: требуется участие квалифицированных специали-

стов, причём объём данных может исчисляться миллионами экземпляров. Это 

резко снижает привлекательность чисто supervised-подходов в ряде доменов. 

Неконтролируемые методы удобны для первичного ориентирования в 

больших массивах неструктурированной информации. С их помощью можно вы-

делить группы схожих документов, темы, латентные факторы, что помогает по-

нять структуру данных и сформировать гипотезы. Но сами по себе такие методы 

редко дают готовое решение прикладной задачи, особенно если требуется точное 

предсказание или строгая интерпретируемость. Обычно unsupervised-результаты 

используют как основу для последующего контролируемого или самообучения. 

Самообучение и контрастивные подходы за последние годы стали одним 

из центральных направлений в обработке изображений, текста и мультимодаль-

ных данных. Это объясняется тем, что в реальных проектах гораздо проще со-

брать большой массив сырых данных, чем обеспечить для него качественную 

разметку. Self-supervised-подходы позволяют использовать такие массивы для 

обучения универсальных представлений, которые затем легко адаптировать к 
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конкретной задаче с помощью сравнительно небольшого размеченного под-

набора. На практике это даёт выигрыш как в качестве, так и в устойчивости мо-

делей к изменениям распределения данных, но требует серьёзных вычислитель-

ных ресурсов и продуманной методики обучения. 

Таблица 1 – Сравнение подходов к обучению моделей на неструктуриро-

ванных данных 

Подход 
Требования к 

разметке 

Работа с мульти-

модальностью 

Вычислитель-

ная сложность 

Типичные обла-

сти применения 

Контролируе-

мое обучение 

Нужен значи-

тельный объём 

размеченных 

данных, каче-

ство меток кри-

тично 

Возможна при 

наличии размечен-

ных мультимо-

дальных корпусов 

Средняя/высо-

кая, зависит от 

архитектуры 

Классификация 

текстов и изобра-

жений, диагно-

стика, анализ 

настроений 

Неконтролиру-

емое обучение 

Разметка не 

требуется, ин-

терпретация 

кластеров вы-

полняется 

постфактум 

Обычно применя-

ется к отдельным 

модальностям 

Средняя/высо-

кая при боль-

ших коллек-

циях 

Тематическое мо-

делирование, кла-

стеризация доку-

ментов, разведоч-

ный анализ 

Самообучение 

(self-supervised

) 

Разметка не 

нужна, исполь-

зуются искус-

ственно задан-

ные предтек-

стовые задачи 

Эффективно для 

текста и изображе-

ний, в том числе 

мультимодальных 

Высокая, тре-

буются серьёз-

ные вычисли-

тельные ре-

сурсы 

Предобучение 

представлений, 

база для последую-

щего 

supervised-дообу-

чения 

Перенос обуче-

ния, fine-tuning 

Используются 

предвари-

тельно обучен-

ные модели, 

достаточно 

ограниченной 

разметки 

Широко применя-

ется в языковых и 

мультимодальных 

моделях 

Высокая при 

предобучении, 

умеренная при 

дообучении 

Извлечение дан-

ных из докумен-

тов, анализ меди-

цинских записей, 

корпоративная 

аналитика 

 

Перенос обучения и fine-tuning крупных предварительно обученных моде-

лей, в том числе языковых и мультимодальных, во многом стали ответом на по-

требности прикладных проектов. Широкая доступность готовых LLM и откры-

тых моделей компьютерного зрения позволяет разработчикам сосредоточиться 

на адаптации уже существующих моделей к своим задачам, а не на обучении с 

нуля. В медицине, праве и корпоративной аналитике показано, что дообучение 
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таких моделей на относительно небольшой выборке доменных данных нередко 

позволяет достичь или превзойти качество специализированных решений при 

существенно меньших затратах на разметку и инфраструктуру. В то же время 

возрастает потребность в контроле качества, интерпретируемости и соблюдении 

требований безопасности и конфиденциальности. 

 

Теоретическая и практическая значимость 

С теоретической точки зрения сравнение рассмотренных подходов помо-

гает более чётко понимать их место и роль в экосистеме методов анализа не-

структурированных данных. Предложенный набор критериев – от требований к 

разметке до поддержки мультимодальности и вычислительной сложности – мо-

жет служить основой для оценки новых методов и гибридных схем, которые всё 

активнее появляются в литературе. Кроме того, становится проще формулиро-

вать исследования, направленные на сочетание сильных сторон разных пара-

дигм, например объединение self-supervised-предобучения, unsupervised-класте-

ризации и лёгкого supervised-дообучения. 

Практическая значимость работы выражается в том, что её выводы дают 

разработчикам и исследователям понятные ориентиры при выборе стратегии 

обучения для конкретного проекта. Понимая, какие ресурсы доступны (разметка, 

вычислительная инфраструктура, экспертиза), какие данные предстоит обраба-

тывать (одна или несколько модальностей) и какие требования предъявляются к 

качеству и интерпретируемости, можно более осознанно выбирать между кон-

тролируемым обучением, неконтролируемыми методами, самообучением и пе-

реносом обучения. В ряде случаев оптимальным оказывается не один подход, а 

их сочетание, что тоже отражено в проведённом сравнении. 

 

Вывод 

Проведённый анализ показывает, что при работе с неструктурированными 

данными невозможно выделить единственный «лучший» подход к обучению мо-

делей. Контролируемое обучение обеспечивает высокую точность, но плохо мас-

штабируется в условиях дефицита разметки и быстро меняющихся доменов. Не-

контролируемые методы ценны для разведочного анализа и структурирования 

данных, однако сами по себе чаще выступают как вспомогательный инструмент, 

а не как завершённое решение. 

Самообучение и контрастивные подходы позволяют использовать боль-

шие объёмы сырых данных и получать универсальные представления, что делает 
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их особенно привлекательными в современных задачах анализа текстов, изобра-

жений и мультимодальных источников. Перенос обучения и fine-tuning крупных 

предварительно обученных моделей, в свою очередь, дают практикам мощный 

инструмент, позволяющий быстро и относительно недорого внедрять интеллек-

туальные компоненты в информационные системы, не начиная каждый раз «с 

нуля». 

Теоретическая значимость работы заключается в систематизации ролей ос-

новных парадигм обучения в контексте неструктурированных данных и в пред-

ложении удобных критериев их сравнения. Практическая значимость связана с 

тем, что сформулированные выводы и акценты можно использовать как методи-

ческие рекомендации при выборе подхода для конкретного проекта – от анализа 

медицинских записей до мониторинга социальных медиа и обработки корпора-

тивных документов. В качестве перспективных направлений дальнейших иссле-

дований можно выделить разработку более эффективных и экономичных проце-

дур самообучения, глубокую интеграцию структурированных и неструктуриро-

ванных источников в единую мультимодальную архитектуру, а также методы 

повышения интерпретируемости и надёжности моделей в критически важных 

областях. 
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