
Чистим большие 
текстовые корпусы
⸻
 

Почему CulturaX — 
некультурная



1. Зачем чистить текстовые корпуса 

2. Как это делать (поэтапно)…

3. … и делать быстро 

4. Насколько «зашумлены» публичные корпуса 

5. Как влияет на модель очистка данных

Агенда 
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Есть своя LLM 

Хотим её улучшить 

- что-то с архитектурой 
- что-то с alignment-ом 
- что-то с данными

Ситуация 
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Вводные

Этап: языковая адаптация (~pretrain)
Данные: 800 млн 
Железо: 8xH100



Зачем чистить текстовые 
корпуса
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Текстовый корпус для обучения наших моделек

Должен быть: 

- [данные] большим 
- [данные] разнообразным 

Зачем чистить текстовые корпуса
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Текстовый корпус для обучения наших моделек

Должен быть: 

- [данные] большим 
- [данные] разнообразным 
- отфильтрованным от мусора

Зачем чистить текстовые корпуса
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Зачем чистить текстовые корпуса
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1. Рекламу 

Что мы хотим выкидывать 
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1. Рекламу 

2. Скрытый текст

Что мы хотим выкидывать 
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1. Рекламу 

2. Скрытый текст 

3. Adult-контент 

4. Unsafe-контент 

Что мы хотим выкидывать 
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Ремарка

14https://arxiv.org/pdf/2305.13169

https://arxiv.org/pdf/2305.13169


1. Рекламу 

2. Скрытый текст 

3. Adult-контент 

4. Unsafe-контент 

5. Дубликаты

Что мы хотим выкидывать 
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Фильтрация данных в датасете позволяет:

1. Повысить качество модели
2. Ускорить процесс обучения
3. Снизить затраты вычислительных ресурсов — обучение 

становится дешевле

Почему нужно фильтровать данные?
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Как чистить 
текстовые 
корпуса 
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Из чего состоит очистка 
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Из чего состоит очистка 

CLEAN ARTEFACTS > FILTER > DEDUPLICATE 
doc-level corpus-level corpus-level
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Что будем чистить? 

20



Что будем чистить? 

800 млн 
страниц

1,5 ТБ
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data loss

CulturaX — 800 млн сэмплов
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Очистка от 
артефактов 
парсинга
document-level 
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Артефакты парсинга 
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Региональная служба занятости 
трудоустроила 14 000 человек 
Региональная служба занятости 
трудоустроила 14 000 человек
Почти 14 тысяч жителей региона в этом 
году нашли работу с помощью 
региональной службы занятости. 
Уровень безработицы в Липецкой 
области – один из самых низких в 
стране – полпроцента. В центре 
занятости липчанам готовы предложить 
свыше 10-ти тысяч вакансий. 
Наибольшим спросом на рынке труда 
пользуются работники сферы 
обслуживания и торговли, сельского и 
лесного хозяйства, рыбоводства и 
рыболовства, а также водители.
Источник: Липецкая ГТРК30.05.2017 
06:20
Ещё новости о событии:

Региональная служба занятости 
трудоустроила 14 000 человек
Почти 14 тысяч жителей региона в этом 
году нашли работу с помощью 
региональной службы занятости. 
Уровень безработицы в Липецкой 
области – один из самых низких в 
стране – полпроцента. В центре 
занятости липчанам готовы предложить 
свыше 10-ти тысяч вакансий. 
Наибольшим спросом на рынке труда 
пользуются работники сферы 
обслуживания и торговли, сельского и 
лесного хозяйства, рыбоводства и 
рыболовства, а также водители.



1. Человеками — долго и дорого

2. Используя LLM — всё ещё долго и дорого 

3. С помощью собственного легковесного трансформера 
seq2seq / NER

Как будем чистить? 
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Собираем модель для чистки артефактов

промпт для 
чистки 

артефактов 

несколько 
партиций 
CulturaX 

синтетические данные,
пары

(<грязный текст>, <очищенный>)

training 
goes brrr

26



data loss: вычищаем артефакты

вычищены артефакты

CulturaX

-4%

плюс сами текста стали 
чище и «натуральнее»
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Фильтрация
corpus-level
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Что мы хотим от фильтрации

1. Бинарную метку для каждого из документов: 
оставлять или нет 

2. Хороший precision: 
не хотим выкидывать лишнее 
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В итоге: 
хотим уметь оценивать текста по критериям и на основании 
этих оценок решать, оставляем мы текст или нет 



Какие критерии стоит учитывать 

«Натуральность текста» —
эвристики на основе 
количества строк/слов/тд

«Репетативность текста» —
эвристики на основе 
повторений

«Вредность текста» —
эвристики на основе 
списков запрещёнки

«Похожесть на вики» —
модель (fasttext), 
оценивающая похожесть
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статистики
м

одель
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1. А нужно ли их вообще подбирать? 

Как подбирать пороги? 



1. А нужно ли их вообще подбирать? (да)

2. Как?

Как подбирать пороги? 



1. А нужно ли их вообще подбирать? (да)

2. Как?

Как подбирать пороги? 

посмотреть на 
распределение 

меток

найти 
(или не найти) 
переломную 

точку 

просмотреть 
30-40 текстов в 
окрестностях 𝜺 

от порога 

подвинуться

для каждого 
критерия



Статистические фильтры: что помогают вычищать
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data loss: статистические фильтры

статистические фильтры -21%

вычищены артефакты

CulturaX

-4%
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Какие критерии стоит учитывать 

«Натуральность текста» —
эвристики на основе 
количества строк/слов/тд

«Репетативность текста» —
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статистики
м

одель
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Похожесть на вики (почему?)

Что хотим оценивать моделькой? 
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Похожесть на вики

- единство темы (integrity) 
- насыщенности фактами (factuality)
- достоверность (truthfulness)

Что хотим оценивать моделькой? 

41



гуд 

integrity: единство темы

не гуд  

- статья википедии 
- сказка о единороге
- описание пейзажа
- матерная частушка 
- анекдот
- … 

- список тредов 
- список фактов 
- список анекдотов 
- рандомный набор слов 
- … 

Можно озаглавить текст и выделить в нем главную мысль 
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гуд 

factuality: насыщенности фактами

не гуд  

- статья википедии 
- историческая справка 

(порядок событий)
- описание фэнтези-мира 
- описание местности 
- инструкция
- … 

- описание пейзажа 
- повествование (поел-поспал)
- эмоциональный отзыв 
- … 

Фактами считаем утверждения которые могут быть 
переиспользованы для обучения знаниям о реальном мире
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гуд 

truthfulness: правдивость

не гуд  

- статья википедии 
- историческая 

справка (порядок 
событий)

- инструкция
- описание пейзажа
- …  

- описание повадок 
единорога

- сказка про фей 
- анекдот про 

автостопщика с 
планеты Марс 

- … 

Текст не противоречит common-sense знаниями о реальном мире

неизвестно

- повествование в 
стиле поел-поспал

- эмоциональный отзыв 
- … 
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Собираем модели для оценки text-quality

промпт для 
разметки 3 
критериев

несколько 
партиций 
CulturaX 

синтетические 
данные,

текст + 3 метки

(<текст>, 
<integrity_mark>, 

<factuality_mark>, 
<truthfulness_mark>) training 

goes brrr

асессоры валидационная 
выборка

модифицируем 
архитектуру

evaluation 
goes brrr

45

0.9 ROC-AUC
на отбалансированных метках
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0.9 ROC-AUC
на отбалансированных метках



Модификация архитектуры 

Encoder Layers

[CLS] The cat sat on

[CLS]
vector

The
vector

cat
vector

sat
vector

on
vector
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Метрички мои метрички 

50



Text-quality: что помогает вычищать
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data loss: text-quality

статистические фильтры

text-quality -18%

-21%

вычищены артефакты

CulturaX

-4%
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Recycling

у нас уже есть модель 
tone-of-voice! 
давайте 
переиспользовать

- бранная речь
- политика/религия/тд
- структурность
- нетоксичность
- лексика
- объективность
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tone-of-voice: что помогает вычищать
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data loss: tone-of-voice

статистические фильтры

text-quality

tone-of-voice

-18%

-2%

-21%

вычищены артефакты

CulturaX

-4%
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1. Процессим энкодером каждый текст по отдельности 

2. GPU-bound работа  -> Multi-GPU.
- Accelerate - управление параллельными вычислениями 
- onnxruntime - собираем статичный граф.
- Как совмещать Accelerate (кладёт в память нужной GPU данные) 

с onnxruntime (матрички туда-сюда считает)? 
- Прибегаем к IO Bindings - подаём в onnxruntime указатели на нужные 

тензоры в видеопамяти

3. Расчёт на 8xH100 90 часов (для любого* индекса)

why so fast?



Из чего состоит очистка 

CLEAN ARTEFACTS > FILTER > DEDUPLICATE 
doc-level corpus-level corpus-level
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Дедупликация
corpus-level
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1. Дедупликация по тексту,
большие общие подстроки

2. Дедупликация по смыслу,
семантика

Что мы понимаем под дедупликацией? 
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1. Дедупликация по тексту,
большие общие подстроки

2. Дедупликация по смыслу,
семантика

Что мы понимаем под дедупликацией?

MinHash + LSH

?
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1. Документ разбивается на n-граммы

2. Для каждой n-граммы считается k хэшей 

3. Для каждого из k хэшей выбирается минимум среди n-
грамм документа 

4. Документ превращается в вектор длины k 

Дедупликация по тексту: MinHash + LSH 

minhash
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1. Документ разбивается на n-граммы

2. Для каждой n-граммы считается k хэшей 

3. Для каждого из k хэшей выбирается минимум среди n-
грамм документа 

4. Документ превращается в вектор длины k 

5. Все вектора бьются на кусочки (бакеты) размера m 

6. Если два вектора (документа) лежат в одном бакете (имеют 
одинаковый кусочек), то они - дубликаты

Дедупликация по тексту: MinHash + LSH 

minhash

lsh

https://huggingface.co/blog/dedup 62

https://huggingface.co/blog/dedup


Дедупликация по тексту: MinHash + LSH 
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- 5-граммы 
- 256 хэшей
- бакеты по 8



Дедупликация по смыслу: ?
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Дедупликация по смыслу: векторный поиск

65

Эмбеддер:  

Векторная БД: 



Дедупликация по смыслу: векторный поиск
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Эмбеддер:  

Векторная БД: 

800 млн → ДОЛГО!



Дедупликация по смыслу: векторный поиск
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Эмбеддер:  

Векторная БД: 

1. Faiss GPU индекс в shard-режиме.
2. Approximate search: весь индекс разделяется на ~20к ячеек Вороного, 

ищем сначала самые подходящие ячейки, 
а затем ищем среди содержимого только этих ячеек

20 часов

https://github.com/facebookresearch/faiss/wiki/Faster-search

https://github.com/facebookresearch/faiss/wiki/Faster-search


MinHash+LSH
знаем, что пара текстов A и B 

лежат в одном бакете 

Как это объединять 

68

e5 + cosinsim
знаем, что 

текст B очень близок тексту A
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Как это объединять 
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e5 + cosinsim
знаем, что 

текст B очень близок тексту A

 знаем пары похожих текстов



MinHash+LSH
знаем, что пара текстов A и B 

лежат в одном бакете 

знаем пары похожих текстов

Как это объединять
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e5 + cosinsim
знаем, что 

текст B очень близок тексту A

 знаем пары похожих текстов

список 
рёбер

граф 

компоненты связности
(кластера)



1. Знаем про какие-то текста, что они плохие -> выкидываем 
весь кластер похожих на них текстов, считая его 
плохим кластером 

2. Оставляем только по одному примеру в 
хороших кластерах 

Что дальше делать делать с кластерами? 

71



data loss:  дедупликация

статистические фильтры

text-quality

tone-of-voice

дедупликация 

-18%

-2%

-21%

вычищены артефакты

CulturaX

-6%

-4%
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Ребалансировка тем 

73https://arxiv.org/pdf/2305.13169
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Ребалансировка тем 

74

1. Есть вектора с прошлого этапа (e5)

2. Хотим честную кластеризацию  

3. Но у нас миллионы сэмплов 



Ребалансировка тем 
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1. Есть вектора с прошлого этапа (e5) 

2. Хотим честную кластеризацию  

3. Но у нас миллионы сэмплов 

1. Используем BIRCH…
2. Но имплементация из sklearn падает с segfault, если запускать её на большом 

количестве ядер
3. Поэтому переписали BIRCH на PyTorch
4. Расчёт на 64 x AMD EPYC 7003 проходит за 20 часов



data loss: ребаланс тем

статистические фильтры

text-quality

tone-of-voice

дедупликация 

ребаланс тем

-18%

-2%

-21%

вычищены артефакты

CulturaX

-6%

-6%

-4%
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Что в итоге 



data loss

статистические фильтры

text-quality

tone-of-voice

дедупликация 

ребаланс тем

готово!

-18%

-2%

-21%

-43%

вычищены артефакты

CulturaX

-6%

-6%

-4%
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Как это в итоге влияет на модель 
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растит качество

лучше сходится



Why so fast?

Мы умеем чистить 800 млн текстов за 17 дней 
на текущем железе



1. Curated открытые датасеты не такие уж и curated 

Итого 
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1. Curated открытые датасеты не такие уж и curated 

2. Фильтрация данных значительно ускоряет обучение и 
повышает конечную точность 

Итого 
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1. Curated открытые датасеты не такие уж и curated 

2. Фильтрация данных значительно ускоряет обучение и 
повышает конечную точность 

3. Old but gold: trash in — trash out 

Итого 
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Senior Data Scientist в Точке
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ML-канальчик
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