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Большие языковые модели зарекомендовали себя как инстру-
мент, способный решать широкий круг задач — от написания про-
граммного кода до создания сложных логических цепочек, что обес-
печило им широкое применение в современной обработке естествен-
ного языка. Тем не менее, для успешной интеграции в узкоспециали-
зированные области базовые модели нуждаются в дополнительном
обучении с учителем на специализированных наборах данных [1].
Такое обучение связано с риском эффекта катастрофического забы-
вания [2]. Это феномен, при котором модель, обученная на одной
задаче, при дообучении на новой задаче теряет способность эффек-
тивно решать предыдущую.

Для обеспечения компромисса между адаптацией модели к ново-
му предметному домену и сохранением ранее сформированных ком-
петенций в литературе предлагается ряд методологических подходов
[3]. К ним относятся: (1) методы регуляризации параметров (напри-
мер, Elastic Weight Consolidation), ограничивающие изменение ве-
сов, значимых для предыдущих задач; (2) архитектурные методы,
предусматривающие динамическое расширение структуры нейрон-
ной сети для интеграции новых знаний (в частности, использование
LoRA-адаптеров); (3) методы воспроизведения, основанные на сохра-
нении подмножества ранее наблюдавшихся данных и их повторном
включении в процесс дообучения; (4) методы дистилляции знаний,
реализуемые в рамках парадигмы «учитель–ученик».

На практике наибольшая эффективность достигается при ком-
бинировании указанных подходов, например совместном примене-
нии LoRA для повышения вычислительной эффективности обуче-
ния и различных схем регуляризации. Так, метод Elastic Weight
Consolidation ограничивает вариации параметров, критически важ-
ных для ранее освоенных задач, тогда как дистилляция знаний от
фиксированной модели-учителя минимизирует расхождение между
вероятностными распределениями выходов обучаемой и базовой мо-
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делей.Однако статичность регуляризатора ограничивает пластич-
ность модели: фиксированные ограничения препятствуют эффек-
тивному усвоению новой терминологии, конфликтующей с исходны-
ми представлениями.

Развитием идей регуляризации стали динамические подходы,
при которых модель-учитель изменяется в процессе обучения. Та-
кие методы основаны на концепции «учитель–ученик»: обучаемая
модель(модель-ученик) обучается на текущей задаче, а модель-
учитель обновляется с определенной задержкой.

В результате работы был реализован метод, который использу-
ет дистилляцию через KL-дивергенцию между логитами обучаемой
модели и динамически изменяемой модели-учителя, веса которой об-
новляются по закону экспоненциального скользящего среднего.

Разработанный метод был экспериментально проверен на модели
Qwen2-1.5B при дообучении на медицинском корпусе, состоящем из
описания результатов тонкоигольной аспирационной биопсии (ТАБ)
узлов щитовидной железы. Модель, обученная предложенным мето-
дом, продемонстрировала лучший баланс между адаптацией к но-
вому домену и сохранением предобученных знаний по сравнению с
альтернативными подходами: дообучением с использованием стати-
ческой модели-учителя и обучением без регуляризации.
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