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Риски применения нейросетевых моделей

• Проблема постановки задачи предполагает 
завышенные ожидания от применения 
методов машинного обучения.

• Проблемы с данными – качество данных не 
позволяет достичь приемлемого качества на 
целевой задаче.

• Проблемы с методом – данные хорошего 
качества, но проблема связана с применением 
метода машинного обучения

• Необходимость объяснения - данные и 
применяемый метод дают достаточно 
качественные результаты, но этого не 
достаточно для применения в реальной 
целевой задаче

• Проблемы объяснения - объяснения 
имеются, но их по каким-то причинам 
недостаточно для целевой задачи

• Атаки на метод машинного обучения

• Как оценить качество 
объяснения

• Важным является два 
компонента

• Понятность объяснения
• Например, объясняющее 

правило не должно быть 
слишком сложным

• Правильность объяснения 
(fidelity, faithfulness)

• Насколько объяснение 
соответствует реальному 
процессу в системе



Проверка достоверности фактов в LLM

• LLM стали рассматриваться как 

удобный инструмент для пользователя 

для поиска информации и ответов на 

вопросы

• Например, для людей может быть легче 

получить совет от LLM относительно 

методов лечения, чем пойти к врачу

• Встраивание LLM в большие поисковые 

системы (типичный источник 

информации в течение многих лет) 

увеличивает риски получение 

недостоверной информации из 

Интернет

• Злоупотребление способностями LLM 

для написания злонамеренных текстов

• Особенности LLM
• Статическое знание,  проблемы с 

обновлением

• Связный, качественный текст, 
сообщающий неверную 
информацию

• Способность порождения 
убедительных текстов 

• Способность порождения больших 
объемов текстов, содержащих не 
правильную информацию

• Галлюцинации:  LLM не знают, что 
они не знают



Меры по улучшению достоверности выдачи LLM

• Процедура  Alignment в больших 

языковых моделях

• обучение с подкреплением на 

основе обратной связи с 

человеком, 

• подбор промтов и фильтрация на 

основе машинного обучения

• специальное обучение моделей для 

снижения галлюцинация

• прямая оптимизация предпочтений 

с отдельными моделями 

вознаграждения за факты и 

выполнение инструкций.

• Но есть проблемы в небольших 
и открытых LLM

• RAG (Retrieval augmented 
generation) – как важное средство 
для улучшения надежности и 
достоверности 



RAG – порождение текста с использованием 
результатов информационного поиска

• Генерация с расширенным поиском 
(RAG) включает контекстную 
информацию из внешних источников в 
генерацию текста. 

• RAG смягчает проблему LLM, 
создающих неточный контент, 
расширяя их возможности с внешними 
данными. 

• Однако это требует эффективного 
поиска релевантных текстов и ох 
качественного отбора для подачи на  
вход LLM



RAG: Эксперименты на русских данных

• Небольшие модели 

• DeepSeek-LLM-7B-Chat 23

• Meta-Llama-3.1-8B-Instruct

• Mistral-7B-Instruct-v0.3 

• Qwen2.5-7B-Instruct

• RuadaptQwen2.5-7B-Lite-Beta

• YandexGPT-5-Lite-8B-instruct

• Русские вопросно-ответные 
датасеты:

• XQuAD

• TyDi QA

• RuBQ

• SberQuAD

• Примеры вопросов:
• Когда начался Карибский кризис?«

• Где встречаются первые 
упоминания о строении 
человеческого тела?",



Пример вопроса в датасете



RAG: Результаты на русских датасетах



Классические методы информационного поиска

• Классические лексические 
методы

• Представление в виде мешка слов 
с весами

• Методы взвешивания
• Tf.idf

• BM25

• Проблемы лексического 
несоответствия запроса и 
релевантного документа

• Q: Почему электрические батареи
быстрее разряжаются на холоде?

• A: Батарейки быстрее садятся 
на морозе, потому что

BM25=



Нейросетевые модели: 
Cross-encoders, biencoders and rerankers

• Основная идея: обучить плотные 

векторные представления запросов и 

текстовых фрагментов с помощью 

специальных кодировщиков, 

используя максимизацию различных 

метрик сходства

• А затем сравнить векторные 

представления запроса с 

документами

• Какое улучшение по сравнению с 

классическими методами?

• Обучаются на одних данных, а 
применятся к другим данным

Reranker



Бенчмарк Beir (2021)

• Особенности обучения 
нейросетевых моделей

• нужны большие объемы 
обучающих данных, есть 
подходы self-supervised,

• Показываются высокие 
результаты на датасетах, на 
которых обучалась

• Опубликованы обученные 
модели, но как изменится 
качество при переносе на 
другие данные? 

• Бенчмарк Beir (2021): 18 
датасетов, мера качества 
NDCG@10, оценка zero-shot, т.е. 
без обучения



Результат  моделей на Beir (2021)

При переносе моделей  на другие наборы данных качество обученных 

нейросетевых моделей значительно снижается



Русский бенчмарк rusBeir (2025)



Модели

Использование реранкеров – сначала любая модель, затем 

переупорядочивание первых 100 документов кросс-энкодером



Результаты на RusBeir (NDCG@10)



Заключение

• Большие языковые модели имеют проблемы с 
достоверностью порождаемых текстов

• Одним их доступных решений повышения 
достоверности ответа LLM является подход RAG, в 
котором используются результаты информационного 
поиска

• Проблемы  RAG
• Обеспечение качества поиска

• Разделение текстов на небольшие фрагменты (chunking)

• Исследование влияния релевантного контекста на 
порождение (Hagstrom et al., 2024)


	Слайд 1, Подходы к интерпретируемости языковых моделей в автоматической обработке текстов
	Слайд 2, Риски применения нейросетевых моделей
	Слайд 3, Проверка достоверности фактов в LLM
	Слайд 4, Меры по улучшению достоверности выдачи LLM
	Слайд 5, RAG – порождение текста с использованием результатов информационного поиска
	Слайд 6, RAG: Эксперименты на русских данных
	Слайд 7, Пример вопроса в датасете
	Слайд 8, RAG: Результаты на русских датасетах
	Слайд 9, Классические методы информационного поиска
	Слайд 10, Нейросетевые модели:  Cross-encoders, biencoders and rerankers
	Слайд 11, Бенчмарк Beir (2021)
	Слайд 12, Результат  моделей на Beir (2021)
	Слайд 13, Русский бенчмарк rusBeir (2025)
	Слайд 14, Модели
	Слайд 15, Результаты на RusBeir (NDCG@10)
	Слайд 16, Заключение

