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BERT (2018)

● Base: 12 слоев Transformer encoder (~110 млн. 
параметров),

● Обучение в 2 этапа!:
○ Предобучение (pre-training) на задачах:

■ маскированного языкового моделирования 
(MLM)

■ предсказания следующего предложения 
(NSP).

○ Дообучение (fine-tuning) на целевые задачи

● 3.3 миллиарда слов English Wikipedia + 
BooksCorpus.

Devlin J. et al. Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding //arXiv preprint arXiv:1810.04805. – 2018.
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BERT: визуально сравнение архитектур
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BERT: формирование входа
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BERT: Предобучение 

Devlin J. et al. Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding //arXiv preprint arXiv:1810.04805. – 2018.
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BERT: Masked Language Modeling

BERT (англ. Bidirectional Encoder Representations from Transformers) — 
языковая модель, основанная на архитектуре [MASK], предназначенная 
для …

● Маскировалось 15% случайных токенов в тексте.
● Модель во время претрейна обучалась предсказывать исходный токен, 

который был спрятан.
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BERT: Masked Language Modeling [2]

Инициализация:

Функция предсказания:
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BERT: Masked Language Modeling [3]
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BERT: Next Sentence Prediction

● Задача классификации, следует ли следующее предложение за 
текущим.

● Разметка создается автоматически на основе корпуса текстов:
○ В 50% случаев берем пару предложений, идущих вместе.
○ В 50% случаев берем случайное предложение из корпуса.

● Обучается слой NSP над представлением специального токена [CLS], 
идущего в начале последовательности.

● В оригинальной работе заявлялось, что помогает в задачах QA и NLI, 
но в работе про RoBERTa было показано, что NSP не обязателен.
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BERT: Next Sentence Prediction [2]

Инициализация:

Токенизация:
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BERT: Next Sentence Prediction [3]

Функция предсказания:

Примеры:
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Контекстуализированные эмбеддинги

● Модель учит “язык”, решая задачу MLM.

● BERT может рассматриваться как модель, порождающая 
контекстуализированные эмбеддинги для токенов предложения!

● Раньше: статические эмбединги на вход, нейросеть поверх.
Теперь: BERT на вход, нейросеть поверх.
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BERT: pre-training и fine-tuning
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BERT: результаты
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Sentence BERT
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Векторизация текста

● tf-idf векторизация очень разреженная,
○ Хотя существуют эффективные реализации пакетов для работы 

с подобными матрицами,
● Существует проблема синонимов, перефразирования и тп,
● Возможные решения:

○ Словари синонимов (тезаурусы, графы знаний),
○ Векторизация слов:

■ word2vec,
■ fasttext и др,

○ Тематическое моделирование:
■ PLSA,
■ LDA,
■ BigARTM,

○ Энкодеры текста на основе архитектуры трансформер, BERT.
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Векторизация текста + word2vec

● Word2Vec позволяет получить сжатое векторное 
представления слова,

● Текст - мешок слов (Bag Of Words),

● Решение 1: Усреднять векторные представления слов текста!

○ Может работать на коротких текстах,

● Решение 2: Взвешенное усреднение на основе tf-idf:
○ Часто может выступать как хороший быстрый бейзлайн для 

задач классификации, где поверх tf-idf + word2vec идет 
логистическая регрессия \ SVM или иные алгоритмы,

● В целом не решает проблему векторизации текстов.
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Sentence BERT (sbert)

● В качестве инициализации уже 
предобученный BERT,

● bi-encoder подход,
● Операция пулинга:

○ На входе последовательность векторов,
○ На выходе вектор предложения.

● Обучение на задаче логического 
следования (NLI, natural language 
inference).

Mean pooling в данном случае показал себя 
лучше других вариантов (max pooling, cls token)

Reimers N., Gurevych I. Sentence-bert: Sentence embeddings using siamese bert-networks //arXiv preprint arXiv:1908.10084. – 2019.
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Sentence BERT: pooling стратегия

● Исследовали, как лучше 
формировать вход для 
классификатора.

● Качество пулинга +- 
одинаковое у CLS и 
MEAN.

● В качестве входа для слоя 
классификатора удачно 
сработала конкатенация 
v, u и |u - v|.

Reimers N., Gurevych I. Sentence-bert: Sentence embeddings using siamese bert-networks //arXiv preprint arXiv:1908.10084. – 2019.
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LaBSE

● Также bi-encoder подход,
● В качестве пулинга CLS токен,
● Основные особенности:

○ Дообучение на корпусе 
параллельных текстов на более 
чем 100 языках,

○ Additive Margin Loss,
○ In-batch negative sampling,

● 6 миллиардов пар предложений, 
полученных автоматически для 109 
языков,

● Модель многоязычная!

Feng F. et al. Language-agnostic BERT sentence embedding //arXiv preprint arXiv:2007.01852. – 2020.
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LaBSE: Additive Margin Loss + In-batch 
negative sampling 
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E5

● Основные идеи по сравнению с другими работами:
○ Обучение на крупном датасете CCPairs

■ Состоит из пар (запрос, текст) построенных автоматически из 
Reddit, Common Crawl и других ресурсов (с правилами фильтрации),

■ Хитрая фильтрация: сначала датасет состоял из 1.3 млрд. пар, на 
которых обучили модель -> с помощью модели откинули пары 
“плохого” качества,

■ Итого 270 млн. пар,
○ Mean pooling,
○ InfoNCE loss + in batch negative sampling,
○ Дополнительно обучали на MS-MARCO

(ранжирование), NQ (вопросно-ответный)
и NLI (логическое следование),

● Есть мультиязычная версия!

Wang L. et al. Text embeddings by weakly-supervised contrastive pre-training //arXiv preprint arXiv:2212.03533. – 2022.
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E5: использование в huggingface

https://huggingface.co/intfloat/multilingual-e5-large

● Mean Pooling
● Префиксы “query: “ и “passage: “ 

перед векторизацией.
○ Для “симметричного” поиска 

и запрос и базу с “query: “.
○ Для более классического 

поиска, “query: “ для запроса 
и “passage: “ для базы.

● max_length = 512!
● Близость по косинусу.
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Бенчмарк MTEB

https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
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E5: оценка на MTEB

https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
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E5: оценка на Beir
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Векторные БД
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Векторные базы данных

● Векторная база данных — это тип базы данных, в которой хранятся 
векторные представления объектов (эмбеддинги),

● Все данные не обязаны помещаться в оперативной памяти и даже на 
одной машине,

● Работает поверх разных алгоритмов неточного поиска соседей 
Approximate Nearest Neighbor (ANN),

● Известные реализации:
○ Milvus,
○ vektonn,
○ qdrant,
○ FAISS (не векторная БД, но популярный пакет для быстрого 

поиска).
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Векторные базы данных: схема работы

1. Векторизация корпуса для 
последующей индексации в БД.

2. В БД создается индекс и 
заполняется векторами и 
связанной с ними 
информацией, например, 
самим текстом.

3. При поступлении запроса, 
запрос векторизуется и из 
индекса извлекаются 
ближайшие соседи на основе 
некоторой меры близости.

https://www.pinecone.io/learn/vector-database/
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Отличия векторной БД от векторного 
индекса

Векторные индексы, такие как FAISS тоже позволяют осуществлять быстрый 
поиск среди векторов эффективным способом (ANN), но:

● Дата менеджмент:
○ В БД удобный способ добавления и удаления данных.
○ Real-time обновления.

● Удобство поиска и использования:
○ В БД есть метаданные, такие как сам текст, название документа и 

другие, которые можно учитывать при поиске (фильтры).
○ В случае популярных фреймворков легкая интеграция в такие 

системы, как llamaindex, langchain и другие.
● Масштабируемость:

○ БД позволяет работать с данными превышающими объем RAM.
○ Многие решения позволяют масштабировать на несколько машин.

https://www.pinecone.io/learn/vector-database/
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Faiss пример
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Milvus пример: создание коллекции и 
индекса

Предварительно нужно поднять сам сервис с Milvus, например, используя docker 
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Milvus пример: обращение базе
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Qdrant пример: создание коллекции и индекса

Предварительно нужно поднять сам сервис с Qdrant, например, используя docker. 
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Qdrant: альтернативный способ

Без запуска Qdrant cервера

https://github.com/qdrant/qdrant-client
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Qdrant пример: обращение базе
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Векторные базы данных: как сравнивать?

● Скорость поиска.

● Точность поиска.

● Скорость создания индекса.

● Скорость загрузки БД.

● …

Интересное начинается на количестве векторов от миллиона и 
далее. Все что до этого количества, обычно работает приемлемо в 
любой БД.
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Векторные базы данных: как сравнивать?

https://benchmark.vectorview.ai/vectordbs.html https://superlinked.com/vector-db-comparison/
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Векторные базы данных: как сравнивать?

https://qdrant.tech/benchmarks/
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Hierarchical Navigable Small World (HNSW)

● Известный ANN алгоритм,
● Идея в использовании графа, в котором путь от любой вершины к 

любой другой будет занимать небольшое количество операций,
○ Сложность поиска в таком графе оценивается как O(logᵏn),

● Иерархический алгоритм - графов несколько, разного уровня подробности.

Malkov Y. A., Yashunin D. A. Efficient and robust approximate nearest neighbor search using hierarchical navigable small world graphs //IEEE transactions on 
pattern analysis and machine intelligence. – 2018. – Т. 42. – №. 4. – С. 824-836.
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HNSW: индексация

● Вершины добавляются в граф последовательно одна за 
другой в случайном порядке,

● На каждом шаге новая вершина связывается ребром с M 
наиболее близкими вершинами в полученном на данном 
этапе графе,

● При добавлении новой вершины случайно выбирается число l 
от 0 до L (L - максимальный индекс слоя), означающее 
максимальный номер слоя, на котором будет присутствовать 
данная вершина.
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HNSW: поиск

● От верхних слоев к нижним,
● Переход ниже при нахождении наиболее близкой вершины на 

текущем уровне,
●  Поиск вершин происходит следующим образом: 

○ Выбирается точка входа, это либо случайная вершина вначале, 
либо же вершина, на которой алгоритм остановился на прошлом 
слое, 

○ На каждой вершине рассчитывается близость ко всем соседям, 
таким образом двигаясь в сторону повышения близости к 
вектору-запросу. 
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Зачем нам нужны векторные БД

● Основная цель: хороший поиск релевантных сегментов текста 
/ предложений / картинок …
○ Сильно зависит от используемой модели векторизации.
○ Размер и содержимое сегментов играет важную роль.

● Как можно повысить качество поиска:
○ Гибридный поиск: BM25 + векторный поиск.
○ Переранжирование (re-ranking) с использованием 

cross-encoder модели.
○ MMR для борьбы с дубликатами в выдачи.
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RAG



Проблема актуальных знаний языковых моделей

45

● Языковые модели являются по сути неявным представлением 
знаний, которые выучиваются по корпусу текстов.

● Как следствие, обученная модель имеет статичный набор 
знаний.

● Но наш мир меняется каждую секунду!



Проблемы контекстов

46

● Допустим мы строим чат-бота помощника для скалолазов.
● Где купить хорошую кошку?



Проблемы контекстов
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RAG
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Gao Y. et al. Retrieval-augmented generation for large language models: A survey //arXiv preprint arXiv:2312.10997. – 2023.
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Базовая схема RAG

https://vinija.ai/nlp/RAG/



50

Сегментация

● Хороший сегмент - тот сегмент, который помещается в контекст 
модели и содержит релевантную информацию и минимум 
шума.
○ Существуют ограничения с точки зрения модели 

векторизации, обычно 512 токенов.
● Слишком длинные сегменты хуже векторизуются и с точки 

зрения качества поиска.
● Слишком короткие сегменты приводят к большому размеру 

базы данных.
○ На каждый сегмент по hidden size вектору

● Слишком короткие сегменты не содержат достаточно 
релевантной информации и часто оторваны от контекста
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Сегментация

● По предложениям: 
○ Просто, но скорее всего плохо.

● По параграфам (\n):
○ Параграфы все еще могут быть также слишком длинными и 

слишком короткими.
○ Дополнительные эвристики обычно улучшают результат: 

объединение коротких, разбиение длинных на несколько 
сегментов.

● Small to Big Retrieval / Sentence Window Retrieval.



Как заставить LLM работать лучше?
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https://www.youtube.com/watch?v=ahnGLM-RC1Y&ab_channel=OpenAI



RAG vs Fine-tune
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https://www.youtube.com/watch?v=ahnGLM-RC1Y&ab_channel=OpenAI



Когда нужно использовать RAG
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Для чего RAG подходит:

● Предоставление модели 
дополнительной 
информации / знаний.

● Борьба с 
галлюционированием 
моделей.

Для чего RAG не подходит:

● Адаптация модели на целую 
предметную область

● Новый стиль, язык, манера 
поведения

● Снижение затрат токенов / 
времени ответа.



RAG Success Story от OpenAI
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Помогло:
● Подбор подходящих 

размеров чанков и 
способов их кодирования.

● Переранжирование
○ Кросс-энкодер
○ Rule-based признаки: дата и 

тп.
● Классификация (в данных 

было два домена)
● Тщательный подбор 

промптов и расширение 
запроса

https://www.youtube.com/watch?v=ahnGLM-RC1Y&ab_channel=OpenAI



Naive RAG
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Текущий “наивный” подход к RAG:

● Retrieval и Generation шаги разделены.
○ Retrieval - поиск на основе энкодеров 

текстов (e5, contriever … )
○ Generation - в основе мощная 

инструктивная LLM.
● Retrieval и Generation модули не 

дообучаются (в простом, наивном 
подходе)

● Результат поиска добавляется в промпт 
LLM

Gao Y. et al. Retrieval-augmented generation for large language models: A survey //arXiv preprint arXiv:2312.10997. – 2023.
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Гибридный поиск: BM25 + vector sim



58

MMR

● Цель в повышении разнообразия в выдаче.

● Вес документа штрафуется на основании его близости к уже 
извлеченным.

● Параметр позволяет регулировать силу штрафа за похожесть.

Carbonell, J. and Goldstein, J., 1998, August. The use of MMR, diversity-based reranking for reordering documents and producing summaries. In Proceedings 
of the 21st annual international ACM SIGIR conference on Research and development in information retrieval (pp. 335-336).



Advanced RAG
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“Advanced” RAG -> по сути сосредоточен 
на том, чтобы:

● Улучшить качество поиска.
● Улучшить качество представления 

извлеченных данных для LLM. 

Gao Y. et al. Retrieval-augmented generation for large language models: A survey //arXiv preprint arXiv:2312.10997. – 2023.



Hypothetical Document Embeddings 

60Gao L. et al. Precise zero-shot dense retrieval without relevance labels //arXiv preprint arXiv:2212.10496. – 2022.



RAG: рекомендации
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● Не относитесь к LLM как к экспертной системе (особенно в случаях 
конкретных областей / задач). 

● Качество поиска играет ключевую роль
○ Подбор подходящего эмбеддера.
○ Гибридный поиск.
○ Переранжирование (например, кросс-энкодером).
○ MMR

● Подход к разбиению на сегменты прямо связан с поиском
● Промптинг LLM практически всегда может улучшить итоговое 

качество.
● Может быть полезен краткий курс:

https://www.deeplearning.ai/short-courses/building-evaluating-advanced-
rag/
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langchain

● Удобный фреймворк для объединения в одну систему 
различных моделей, систем поиска и тп.

● Большое комьюнити, открытый код.

● Интегрированы различные инструменты, базы данных и 
большинство из того, что может понадобится при создании 
своей вопросно-ответной системы.

https://github.com/langchain-ai/langchain
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langchain: основные абстракции

● Модели
○ Как локальные, так и по api.

● Индексы
○ Базы данных как раз тут.

● Промпты

● Цепочки
○ Последовательность модулей/действий.

● Инструменты

https://github.com/langchain-ai/langchain
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langchain: векторизация



65

langchain: поиск в Qdrant
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langchain: поиск в Qdrant
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langchain: поиск в Qdrant + mmr
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langchain: BM25



69

langchain: поиск + LLM
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langchain: поиск + LLM



Оценка качества RAG: Ragas

71https://www.youtube.com/watch?v=ahnGLM-RC1Y&ab_channel=OpenAI
https://docs.ragas.io/en/stable/index.html



Минусы Ragas
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● Требуется тестовый набор триплетов (вопрос, контексты, ответ).
● Все метрики рассчитываются за счет использования мощной LLM, 

обычно GPT-4, что может быть затратно / не применимо в ряде 
случаев.

● Встроенные промпты для работы на английском языке.
● Очень ограниченная применимость в специальных предметных 

областях.

Однако

● Возможна кастомизация: выбор LLM для оценки качества.
● Интегрирован langchain.
● Открытый код.


