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Компания Meta признана в РФ экстремистской организацией и запрещена

techcommunity.microsoft.com/t5/educator-developer-blog/understanding-the-difference-in-using-different-large-language/ba-p/3919444 6

Обзор языковых моделей

https://techcommunity.microsoft.com/t5/educator-developer-blog/understanding-the-difference-in-using-different-large-language/ba-p/3919444
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Языковые модели развиваются 

в Яндексе уже не первый год

2021

В июне — сервис 

«Зелибоба»/«Балабоба»

2022

В июне Яндекс выложил одну 

из крупнейших языковых 

моделей — YaLM 100B

2023

Яндекс анонсировал выпуск 

новой модели YandexGPT API



Лавка: 

пример

подсказок



9

Лавка: генерация новых атрибутов
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Суммаризация отзывов

¢
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Суммаризация видео

475 лет
сэкономлено

за месяц
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Чат-бот для автоматизации продаж автомобилей
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Оценка качества работы колл-центра



Взаимодействие 
с YandexGPT API
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Консоль: instruct-режим
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{
'modelUri': 'ds://<id_дообученной_модели>', 
'completionOptions':{

'stream': False,
'temperature': 0.1,
'maxTokens': '1000'

}, 
'messages':[
 {

'role': 'system', 
'text': '<текст вашей инструкции>' 

},
{

'role': 'user', 
'text': 'Теперь Яндекс Карты не только предупреждают о платных        участках на 

маршруте, но и показывают стоимость проезда.  
                     Это позволяет водителям заранее оценить расходы 
                     или выбрать маршрут без платных дорог, если это возможно...' 

}
]

}

Обращение через API
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Обращение через LangChain
from langchain.chains import LLMChain

from langchain_community.llms import YandexGPT

from langchain_core.prompts import PromptTemplate

# API Reference:

# - LLMChain

# - YandexGPT

# - PromptTemplate

template = "What is the capital of {country}?"

prompt = PromptTemplate.from_template(template)

llm = YandexGPT()

llm_chain = LLMChain(prompt=prompt, llm=llm)

country = "Russia"

llm_chain.invoke(country)



YandexGPT API в Public Preview!

Модели

YandexGPT API Lite

YandexGPT API Pro 

Эмбеддинги

Токенизатор

Суммаризация
На базе YandexGPT API Lite

Инференс

Синхронно
Стандарт

Асинхронно
Know-how
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LLM умеет: хорошо vs плохо

LLM умеет делать хорошо

• Генерировать и редактировать тексты

• Отвечать на вопросы по базе знаний

• Чатиться, общаться

• Обобщать и интерпретировать данные

• Классифицировать и определять 

тональность текста

• Выделять сущности из текста

• Переводить тексты

Есть решения лучше LLM

• Ранжирование результатов поиска, 

рекомендации товаров, услуг и т. д.

• Решение задач, подразумевающих 

строгую логику

• Решение задач с низкой толерантностью 

к ошибке и высокой стоимостью проверки
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Ограничения 

LLM-моделей

Тенденция 

к воспроизведению ошибок

Ограниченность 

знаний
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Возможности расширения 

их знаний

1. Fine-tuning

2. Retrieval-augmented 

generation (RAG)
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Какие есть способы работы 

с внешними источниками информации

Retrieval Augmented 

Generation (RAG)

Ответы по конкретным 

документам

Fine-tuning модели

Для автоматического 

определения контекста / 

предметной области

https://github.com/yandex-datasphere/yandexgpt-qa-scenarios/tree/main
https://github.com/yandex-datasphere/yandexgpt-qa-scenarios/tree/main
https://cloud.yandex.ru/docs/datasphere/concepts/models/foundation-models
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RAG vs Fine-tuning vs комбинация

Аспект RAG P-tuning Комбинация

Динамические данные

Статические данные

Внутренние данные

Уменьшение галлюцинаций

Прозрачность генерации

Тонкая настройка под узкую задачу

Голос бренда
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Реализация в DataSphere

Чтобы дообучить модель YandexGPT API, нужно 

подготовить файл с формате JSON. Файл надо 

сохранить в кодировке UTF-8:

[
{

"request": [
{

"role": "system",
"text": "Текст инструкции"

   },
   {
    "role": "user",

"text": "Текст запроса"
   }
  ],
  "response": "Ожидаемый ответ"
 }

]
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Реализация 

в DataSphere

{
"request": [
{
"role": "system",
"text": "Твое имя Женя, полное имя Евгений Нейроныч. 

\nТы отвечаешь от лица мужского рода. \nТы робот. \nТы 
говоришь коротко и емко. \nТы был создан в Перми. \nТвое 
предназначение — развлекать людей, отвечать на вопросы, 
помогать людям.\nТы эксперт в сфере ЖКХ."
    },
    {
      "role": "user",

"text": "Как тебя зовут?"
    }
  ],
  "response": "Меня зовут Женя. Полностью — Евгений 
Нейроныч."
}
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Реализация 

в DataSphere

{
"request": [
{
"role": "system",
"text": "Твое имя Женя, полное имя Евгений Нейроныч. 

\nТы отвечаешь от лица мужского рода. \nТы робот. \nТы 
говоришь коротко и емко. \nТы был создан в Перми. \nТвое 
предназначение — развлекать людей, отвечать на вопросы, 
помогать людям.\nТы эксперт в сфере ЖКХ."
    },
    {
      "role": "user",

"text": "Где ты был создан?"
    }
  ],
  "response": "В Перми."
}
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Реализация 

в DataSphere

[
{
"text": "у меня все в порядке",

    "нейтральный": 1,
    "эмоциональный": 0
  },
  {
    "text": "у меня все классно получилось",
    "нейтральный": 0,
    "эмоциональный": 1
  }
]
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Реализация 

в DataSphere

{
"computer_science": 0,
"physics": 0,
"mathematics": 1,
"statistics": 0,
"quantitative_biology": 0,
"quantitative_finance": 0,
"text": "Title: Essentially Finite Vector Bundles on Normal Pseudo-

proper Algebraic Stacks\nAbstract: Let $X$ be a normal, connected 
and projective variety over an algebraically\nclosed field $k$. It is 
known that a vector bundle $V$ on $X$ is essentially\nfinite if and 
only if it is trivialized by a proper surjective morphism 
$f:Y\\to\nX$. In this paper we introduce a different approach to 
this problem which\nallows to extend the results to normal, 
connected and strongly pseudo-proper\nalgebraic stack of finite 
type over an arbitrary field $k$.\n"
}
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Архитектура RAG
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Архитектура RAG — контекстное окно модели



33

Архитектура RAG
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Архитектура RAG on-premise
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Архитектура RAG Yandex Cloud
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Архитектура RAG-приложения
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Архитектура Data Sync
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Архитектура RAG с несколькими 

источниками данных
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Базы данных
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Векторные базы данных

• Преобразует информацию 

в плотные векторы

• Быстро и эффективно ищет 

по семантическому сходству

• Подходит для работы 

с большими объемами 

неструктурированных 

данных



benchmark.vectorview.ai/vectordbs.html 42

A comparison 

of leading vector 

databases

https://benchmark.vectorview.ai/vectordbs.html
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Параметры Milvus Qdrant

Масштабируемость Высокая (2406 запросов 

в секунду)

Средняя (326 запросов 

в секунду)

Низкая задержка 1 мс 4 мс

Поддержка гибридного поиска Да Да

RBAC (контроль доступа) Да Нет

Стоимость От $65 в месяц От $9 в месяц

Индексы Поддержка множества 

индексов (11)

HNSW



44

Базы данных с поддержкой поисков 

по векторам

ChromaDB PostgreSQL ClickHouse®

OpenSearch ElasticSearch
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ClickHouse® — когда использовать 

в качестве БД для хранения векторов? 

• Одновременный поиск 

по векторам и фильтрации 

по метаданным

и/или агрегации, JOIN

• Линейное сопоставление 

по очень большим 

объемам векторов

• Нужна поддержка SQL

• Нет необходимости 

выполнять векторизацию 

на стороне БД

• Уже есть ClickHouse®

в используемом стеке
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ClickHouse® — когда не использовать 

в качестве векторной БД? 

Нужна 

векторизация 

на стороне БД 

в момент вставки

Если ваш датасет 

небольшой 

и полностью 

помещается 

в памяти

Нет метаданных 

и нужно только 

сопоставление 

по векторам

1 32
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ClickHouse® — основные функции

cosineDistance (vector1, vector2)

L2Distance (vector1, vector2)
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Векторизированный датасет
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Работа с векторными базами данных

from langchain_community.document_loaders import TextLoader
from langchain_community.vectorstores import FAISS

from langchain_openai import OpenAIEmbeddings

from langchain_text_splitters import CharacterTextSplitter

loader= TextLoader("../state_of_the_union.txt")

documents = loader.load()

text_splitter = CharacterTextSplitter(chunk_size=1000, chunk_overlap=0)

texts = text_splitter.split_documents(documents)

embeddings = OpenAIEmbeddings()

db = FAISS.from_documents(texts, embeddings)

Загрузка документов в базу

retriever = db.as_retriever()

docs = retriever.invoke("what did he say about ketanji brown jackson")

Поиск документов в базе



Токенизация/тюнинг
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Токенизация
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Тюнинг при токенизации, сравнение 

способов токенизации

RecursiveCharacterTextSplitter
и CharacterTextSplitter
2 базовых токенизатора.

Основные параметры:

chunk_size

chunk_overlap

separator

text_splitter = RecursiveCharacterTextSplitter(
chunk_size=500,
chunk_overlap=50,
length_function=len,
is_separator_regex=False,

)

texts =
text_splitter.create_documents([state_of_the_union])
print(texts[0])
print(texts[1])



energy.gov/femp/institutional-change-process 53

Подбор размера блока 

chunk_size

1. Определение целей

2. Проверка длины текста

3. Эксперименты

https://www.energy.gov/femp/institutional-change-process


Подбор перекрытия 

блока chunk_overlap

1. Сохранение контекста

2. Выбор значения

3. Эксперименты

54
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Определение разделителя

Эксперименты

Начните со знаков-

разделителей предложений 

(«.», «!», «?») как базового 

разделителя, а затем 

попробуйте другие символы 

(например, «\n»

для многострочного текста), 

оценивая качество 

разбиения

Естественные

разделители

Используйте естественные 

разделители текста, такие 

как пробелы, знаки 

препинания (точки, 

запятые) или переходы 

на новую строку. 

Это помогает избежать 

разрыва слов 

или предложений

Специфика

текста

Если текст имеет 

специфическую структуру 

(например, списки 

или заголовки), выберите 

разделитель, который 

лучше всего соответствует 

этой структуре
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Графовые базы данных

• Использует графы знаний 

для представления данных

• Узлы — сущности, ребра — связи 

между ними

• Обеспечивает более глубокое 

понимание и контекстуальные ответы

• Отлично подходит для доменов 

с сложными, структурированными 

данными (медицина, финансы)
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Примеры данных для графов на основе 

финансового домена

Типы сущностей

• Компании

• Люди

• Финансовые инструменты

Связи

• Владение

• Транзакции

• Регуляторные связки

Примеры использования

• Обнаружение мошенничества

• Оценка рисков

• Инвестиционная стратегия
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Графовые базы данных
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Формирование графовой базы для RAG
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Формирование графовой базы для RAG

https://arxiv.org/abs/2406.14550



61

GraphReader Agent
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А что по коду?

from langchain.chains import GraphCypherQAChain

from langchain_openai import ChatOpenAI

llm = ChatOpenAI(model="gpt-3.5-turbo", temperature=0)

chain = GraphCypherQAChain.from_llm(graph=graph, llm=llm, verbose=True)

response = chain.invoke({"query": "What was the cast of the Casino?"})

[1m> Entering new GraphCypherQAChain chain...[0m

Generated Cypher:

[32;1m[1;3mMATCH (:Movie {title: "Casino"})<-[:ACTED_IN]-(actor:Person)

RETURN actor.name[0m

Full Context:

[32;1m[1;3m[{'actor.name': 'Joe Pesci'}, {'actor.name': 'Robert De Niro'}, {'actor.name': 'Sharon Stone'}, {'actor.name': 'James Woods'}][0m

[1m> Finished chain.[0m

{'query': 'What was the cast of the Casino?',

'result': 'The cast of Casino included Joe Pesci, Robert De Niro, Sharon Stone, and James Woods.'}



Поиск по метаданным
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Поиск по метаданным
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Поиск по метаданным
from langchain.chains.query_constructor.base import AttributeInfo

from langchain.retrievers.self_query.base import SelfQueryRetriever

from langchain_openai import ChatOpenAI

metadata_field_info = [

AttributeInfo(

name="genre",

description="The genre of the movie. One of ['science fiction', 'comedy', 'drama', 'thriller', 'romance']",

type="string",

),

AttributeInfo(

name="year",

description="The year the movie was released",

type="integer",

)]

document_content_description = "Brief summary of a movie"

llm = ChatOpenAI(temperature=0)

retriever = SelfQueryRetriever.from_llm(

llm,

vectorstore,

document_content_description,

metadata_field_info,

)
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Оценка качества 

RAG-приложений

RAGAS — фреймворк 

для оценки качества 

работы RAG-

приложений

https://docs.ragas.io/en/stable/concepts/metrics/index.html
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Оценка качества токенизации

Context Precision

Эта метрика измеряет точность определения контекста, что важно 

для корректного разбиения текста на логические единицы

Context Recall

Оценивает полноту извлечения релевантного контекста, что помогает 

понять, насколько качественно производится разбиение текста

𝐶𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝐾 =
σ𝑘=1
𝐾 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 × 𝑣𝑘

𝑇𝑜𝑡𝑠𝑙 𝑛𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑟𝑒𝑙𝑒𝑣𝑎𝑛𝑡 𝑖𝑡𝑒𝑚𝑠 𝑖𝑛 𝑡ℎ𝑒 𝑡𝑜𝑝 𝐾 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑠

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛@𝑘 =
𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠@𝑘

𝑡𝑟𝑢𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠@𝑘 + 𝑓𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒𝑠@𝑘

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝐺𝑇 𝑐𝑙𝑎𝑖𝑚𝑠 𝑡ℎ𝑎𝑡 𝑐𝑎𝑛 𝑏𝑒 𝑎𝑡𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑒𝑑 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡

𝑁𝑢𝑚𝑏𝑒𝑟 𝑜𝑓 𝑐𝑙𝑎𝑖𝑚𝑠 𝑖𝑛 𝐺𝑇
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Как запустить оценку

from datasets import Dataset

import os

from ragas import evaluate

from ragas.metrics import faithfulness, answer_correctness

os.environ["OPENAI_API_KEY"] = "your-openai-key"

data_samples = {

'question': ['When was the first super bowl?', 'Who won the most super bowls?'],

'answer': ['The first superbowl was held on Jan 15, 1967', 'The most super bowls have been won by The New England Patriots'],

'contexts' : [['The First AFL-NFL World Championship Game was an American football game played on Jan 15, 1967.',

'The Green Bay Packers...Green Bay, Wisconsin.', 'The Packers compete...Football Conference']],

'ground_truth': ['The first superbowl was held on January 15, 1967', 'The New England Patriots have won the most super bowls']

}

dataset = Dataset.from_dict(data_samples)

score = evaluate(dataset, metrics=[faithfulness, answer_correctness])

score.to_pandas()
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Выводы

1. RAG-приложения являются одним 

из способов расширения знаний моделей. 

Особенно актуальным для проприетарных 

и динамических данных

2. Для поиска схожих документов можно 

использовать не только векторные, 

но и графовые и другие базы знаний 

в зависимости от задачи

3. RAG можно построить в облаке, on prem, 

гибриде. А также использовать несколько 

источников данных при реализации

4. Метрики Context Precision и Context Recall 

позволяют оценить качество подготовки базы 

знаний для RAG-приложения

5. Подбор размера блока и размера 

перекрытия определяется эмпирическим 

способом

6. Графовые базы данных подойдут 

для доменов со сложными 

структурированными данными (медицина, 

финансы)
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Практика
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