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В данной статье представлен подход к разработке и дообучению больших языковых моделей для
русского языка, способных следовать инструкциям в различных доменах. В качестве базовых моде-
лей использованы XGLM-4.5B, LLaMA-1 7B, LLaMA-1 13B, LLaMA-2 7B, LLaMA-2 13B, ruGPT-3.5
13B. В данной работе проводятся сравнения двух основных методик дообучения: дообучение всех
параметров модели и дообучение с использованием LoRA слоев. Для создания датасета для дообу-
чения модели использованы несколько открытых источников данных на английском языке, таких
как Databricks Dolly 15k, OpenAssistant Conversations Dataset (OASST1), chip2-instruct-alpha-v6a-1,
которые затем были переведены на русский язык с помощью модели WMT 21 En-X с лицензией
MIT. В данной работе показано, что качество предоставляемых для обучения инструкций суще-
ственно влияет на способность решения задач на автоматических метриках качества MT-BENCH и
MMLU. При этом качество моделей, обученных на собранном в рамках работы датасете с коммер-
ческой лицензией, достигает сравнимых результатов с моделями, дообученными на датасете Saiga
с ограниченной лицензией. Дообученные языковые модели и собранный набор данных для рус-
ского языка выложены в открытый доступ с лицензиями, подходящими для коммерческого ис-
пользования.1
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1. ВВЕДЕНИЕ

Несмотря на существование больших языко-
вых моделей СhatGPT [1], GPT-4 [2], CLAUDE
[3], способных следовать инструкциям на множе-
стве языков, включая русский, они доступны ис-
ключительно через внешние API. Это влечет за
собой несколько существенных ограничений при
использовании моделей в коммерческом секторе:
невозможность отправки личной или корпора-
тивной информации на сторонние серверы, не-
возможность выстраивания критической инфра-
структуры вокруг данных инструментов, так как

1 https://github.com/dmitrymailk/ru_lm

их работоспособность может быть нарушена или
доступ к ним может быть заблокирован. Для пре-
одоления этих ограничений необходима возмож-
ность развертывания языковых моделей на соб-
ственных серверах или серверах партнеров.

Для дообучения собственной большой языко-
вой модели необходимо использовать предобу-
ченную языковую модель объемом в десятки
миллиардов параметров в качестве начальной
инициализации и высококачественные наборы
инструкций с решениями задач из разных пред-
метных областей на соответствующем языке.

В данной работе подготовлены датасеты и до-
обучены большие языковые модели для следова-
ния инструкциям на русском языке, подходящие
для коммерческого использования, также про-
анализировано качество собранных датасетов для
дообучения разных архитектур. Этот опыт может
быть полезен небольшим компаниям и старта-
пам, которые хотят создать собственную языко-
вую модель для собственных целей.
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2. МОДЕЛИ

Вопрос о разумном размере большой языко-
вой модели для качественного решения достаточ-
ного количества задач на текущий момент остает-
ся открытым. Согласно рейтингам сравнения мо-
делей MT-BENCH [4] и Open LLM Leaderboard
[5], прослеживается четкое разделение моделей
по качеству в зависимости от размера моделей.
Лучше всего с задачами справляются проприетар-
ные модели с не объявленными официально раз-
мерами, затем идут модели, содержащие 65–70,
30, 13 и, наконец, 7 миллиардов параметров. Тем
не менее в узких предметных областях, таких как
генерация кода, размер модели может быть
уменьшен до 1.3 миллиарда при сохранении каче-
ства, сравнимого с моделями размером 175 и
540 миллиардов параметров [6]. Однако одно-
значно можно сказать, что увеличение количе-
ства параметров модели положительно влияет на
способность моделей к “пониманию” языка и
выполнению задач из различных доменов. Так, в
работе Gopher [7[ было явно показано, что с ро-
стом количества параметров наблюдается рост
количества правильных решенных задач на мет-
риках MMLU [8] и Big-Bench [9].

XGLM. Учитывая эти особенности, был прове-
ден поиск многоязычной модели необходимого
размера. На момент начала работы над данной
статьей количество моделей, содержащих не бо-
лее шести миллиардов параметров (оценочное
значение размера модели, при котором для пол-
ного дообучения достаточно 4 видеокарты A100 с
памятью 40 Гб) и содержащих русскоязычные
примеры в обучающей выборке, было ограниче-
но. Одной из таких моделей является XGLM-
4.5B2 [10] — это многоязычная модель, использу-
ющая оригинальную архитектуру GPT-2 [11] без
изменений и предобученная на данных 134 язы-
ков. По заявлению авторов, датасет для предобу-
чения модели содержал более 147 миллиардов то-
кенов на русском языке.

LLaMA. В качестве второго семейства моделей
были выбраны LLaMA-13 [12] и LLaMA-24 [13],
по различным рейтингам являющиеся лучшими
моделями с открытыми весами. Для коммерче-
ского использования разрешено применение
только моделей семейства LLaMA-2, однако вви-
ду популярности моделей LLaMA-1 в данной ра-
боте также приведены результаты дообучения и
LLaMA-1. Модели семейства LLaMA используют
оригинальную архитектуру Трансформер [14] со
следующими архитектурными изменениями:
нормализация RMSNorm [15] входа каждого под-
слоя Трансформера вместо нормализации выхо-

2 https://huggingface.co/facebook/xglm-4.5B
3 https://huggingface.co/huggyllama/llama-7b
4 https://huggingface.co/meta-llama/LLaMA-2 7B

да; активация SwiGLU [16]; использование пово-
ротных вместо абсолютных позиционных вектор-
ных представлений RoPE [17]. Для предобучения
моделей LLaMA-2 использовалось два триллиона
токенов на разных языках, русскоязычных токе-
нов было всего 26 миллиардов.

ruGPT-3.5. В качестве третьей модели была вы-
брана ruGPT-3.5 13B5 [18], предобученная на
300 Гб текста из различных предметных областей:
литература, программный код, юридические до-
кументы, Википедия и др. Данная модель ис-
пользует оригинальную архитектуру GPT-2 без
каких-либо архитектурных изменений, кроме
увеличения числа слоев и длины контекста до
2048 токенов. Данная модель также лежит в осно-
ве сервиса GigaChat [19], предоставляющего API
для закрытой проприетарной модели.

3. ДАННЫЕ
Наборы данных для обучения следованию ин-

струкциям с лицензией для коммерческого ис-
пользования на нужном языке можно получить
тремя способами: составление датасета с привле-
чением экспертов; генерация инструкций и диа-
логов с помощью больших языковых моделей,
уже неплохо решающих поставленные задачи; ав-
томатический перевод открытых датасетов на
требуемый язык. Первый подход на данный мо-
мент является самым качественным и гибким, но
в то же время требует значительных затрат для
поддержания контроля качества составляемого
датасета, обеспечения вариативности инструк-
ций, проверки достоверности информации. Для
осуществления второго подхода распространено
использование модели Flan-UL2 [20], поскольку
эта модель распространяется под открытой ли-
цензией и способна решать простые задачи на ан-
глийском языке. Так, например, в работе [21] ав-
торы генерируют и валидируют инструкции с по-
мощью небольшой модели, а далее обучают
большую языковую модель на сгенерированных
инструкциях. Использование примеров, сгенери-
рованных с помощью проприетарных моделей,
таких как ChatGPT, для коммерческих задач на
данный момент ограничено правилами их приме-
нения. Третий подход — перевод датасета на це-
левой язык — является наиболее дешевым и
быстрым, однако требует внимательного отбора
исходных датасетов, которые должны распро-
страняться под одной из открытых лицензий.

3.1. Сбор датасета с коммерческой лицензией
В процессе дообучения моделей были

использованы три датасета с лицензиями MIT и
Apache 2.0:

5 https://huggingface.co/ai-forever/ruGPT-3.5-13B
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КОСЕНКО и др.

 databricks-dolly-15k [22] — открытый набор
данных, содержащий примеры выполнения ин-
струкций, созданные сотрудниками Databricks в
различных поведенческих категориях, описан-
ных в работе InstructGPT. Включает мозговой
штурм, классификацию, ответы на вопросы по
тексту, генерацию историй, извлечение инфор-
мации из текста, открытые вопросы и рефериро-
вание текста.

 OpenAssistant Conversations (OASST1) [23] —
созданный и аннотированный людьми корпус
диалогов в стиле виртуального помощника, со-
стоящий из 160 тысяч сообщений на 35 разных
языках, аннотированных 460 тысячами оценок
качества, что дает более 10 тысяч полностью ан-
нотированных диалогов. Корпус является про-
дуктом краудсорсинга с участием более 13.5 тысяч
добровольцев по всему миру. В данной работе ис-
пользовалась только англоязычная часть данного
датасета.

 chip2-instruct-alpha-v6a6 — открытый набор
данных, инструкции получены из открытых ис-
точников или синтетически сгенерированы
людьми. Сгенерированные инструкции были со-
зданы с помощью открытой модели FLAN-UL2-
20B на основе нескольких подсказок. Ответы на
инструкции были сгенерированы с использова-
нием длинных диалоговых подсказок, которые
были полностью или в основном написаны людь-
ми.

Перечисленные датасеты содержат примеры
на английском языке; для того же, чтобы модель
понимала те же инструкции на русском, данные
необходимо перевести. На данный момент одной
из лучших моделей перевода является WMT 21
En-X 4.7B [24] — многоязычная модель, содержа-
щая энкодер и декодер и обученная для много-
язычного перевода “один ко многим”. Модель
может напрямую переводить английский текст на
семь других языков, включая русский. Для сохра-
нения исходного форматирования текста он раз-
бивался по символам перевода строк, переводил-
ся по параграфам, а затем объединялся обратно.
Не смотря на то что некоторые примеры были пе-
реведены хуже в связи с отсутствием контекста
(других параграфов), сохранение форматирова-
ния зачастую играет ключевую роль для многих
инструкций.

После автоматического перевода были выяв-
лены проблемы с диалогами, содержащими про-
граммный код, ASCII-рисунки, текстовые игры,
такие как крестики-нолики, и технические обу-
чающие статьи. При переводе кода модель пере-
водила даже базовые конструкции языка про-
граммирования; в сложных текстовых последова-

6 https://github.com/Rallio67/language-model-
agents/tree/main

•

•

•

тельностях вместо копирования содержимого
модель начинала бесконечно повторять некото-
рую фразу или символ. Диалоги с такими ошиб-
ками перевода были вручную полностью исклю-
чены из обучающей выборки. Во избежание “за-
бывания” английского языка в обучающую
выборку также были добавлены оригинальные
примеры на английском языке из упомянутых да-
тасетов. После очистки итоговый датасет для обу-
чения содержит 250 877 диалогов с инструкциями
на русском и английском языках.

3.2. Другие датасеты
Также в данной работе проводятся экспери-

менты с дообучением на 7 различных датасетах:
ru_turbo_alpaca7, ru_turbo_saiga8, ru_sharegpt_-
cleaned9, oasst1_ru_main_branch10, gpt_roleplay_-
realm11, ru_turbo_alpaca_evol_instruct12, ru_in-
struct_gpt413 их комбинация обозначена общим
словом Saiga, который распространяется под ли-
цензией CC BY 4.0 – Creative Commons. Датасет
имеет высокое качество данных, однако не может
быть использован для обучения языковых моде-
лей в коммерческих целях. Результаты дообуче-
ния на Saiga приводятся для возможности срав-
нить качество разных архитектур, дообученных
на одном и том же наборе данных.

4. МЕТРИКИ
Для оценки моделей использовались две авто-

матические метрики: MT-BENCH и MMLU.
MT-BENCH [4] основан на идее оценки с по-

мощью большой языковой модели. В данной ра-
боте в качестве такой модели применялась GPT-4.
Для оценки возможностей моделей на русском
языке все инструкции и вопросы из оригинально-
го MT-BENCH были автоматически переведены с
помощью модели WMT 21 En-X 4.7B, а затем
вручную отредактированы человеком. В осталь-
ном структура и механизм оценки не отличались
от оригинальной работы.

MMLU [8] — метрика, оценивающая способ-
ность решать тесты, требующие выбрать один из
четырех вариантов ответа. Она охватывает 57 раз-
делов из технических и гуманитарных наук. На
вход модели подаются задания из этого датасета;

7 https://huggingface.co/datasets/IlyaGusev/ru_turbo_alpaca
8 https://huggingface.co/datasets/IlyaGusev/ru_turbo_saiga
9 https://huggingface.co/datasets/IlyaGusev/ru_sharegpt_-

cleaned
10https://huggingface.co/datasets/IlyaGusev/oasst1_ru_-

main_branch
11https://huggingface.co/datasets/IlyaGusev/gpt_roleplay_realm
12https://huggingface.co/datasets/IlyaGusev/ru_turbo_al-

paca_evol_instruct
13https://huggingface.co/datasets/lksy/ru_instruct_gpt4
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на выходе сравниваются вероятности токенов
букв “A”, “B”, “C”, “D”, являющихся варианта-
ми ответа. Токен с наибольшей вероятностью
считается ответом. MMLU RU14 — оригинальный
датасет MMLU, автоматически переведенный на
русский язык с помощью Yandex.Translate API ко-
мандой NLP Core управления R&D ML в SberDe-
vices.

5. ЭКСПЕРИМЕНТЫ
В ходе экспериментов было протестировано

два основных подхода для создания моделей: пол-
ное дообучение всех параметров модели и дообу-
чение только LoRA-слоев [25].

5.1. Полное дообучение

Ввиду ограниченности вычислительных ре-
сурсов, в данной работе демонстрируются только
результаты полного дообучения модели XGLM-
4.5B. Обучение данной модели с длиной контек-
ста 2048 токенов требует четыре видеокарты
A100-40GB при использовании технологии Deep-
Speed ZeRO Stage 3 [26] и чекпоинтингом гради-
ентов. В качестве оптимизатора использовался
AdamW [27] c learning rate , betas 0.9 и 0.95,
gradient_accumulation_steps равный 16, batch_-
size_per_gpu равным 1, weight_decay равным 0.0.
Остальные параметры были выбраны по умолча-
нию по состоянию версии библиотеки transform-
ers==0.9.2. В качестве функции потерь для язы-

14https://github.com/NLP-Core-Team/mmlu_ru
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кового моделирования использовалась кросс-эн-
тропия. В процессе дообучения использовался
следующий шаблон затравки:

<s> Human:
Запрос от человека
Assistant:
Ответ от ассистента <|endoftext|>
При дообучении использовался классический

подход к обучению языковой модели, состоящий
в предсказании следующего токена для входной
последовательности.

5.2. Дообучение с LoRA-слоями

При дообучении с LoRA-слоями были ис-
пользованы следующие модели: XGLM-4.5B,
LLaMA 7B, LLaMA-2 7B, LLaMA-2 13B,
ruGPT-13B. Все модели обучались с использова-
нием библиотек peft [28] и bitsandbytes [29] с точ-
ностью int8. В качестве оптимизатора использо-
вался AdamW c learning rate , betas 0.9 и
0.95. Для LoRA-слоев были использованы следу-
ющие гиперпараметры: , ,

. LoRA-слои были примене-
ны для линейных слоев, содержащих в себе следу-
ющие подстроки: , , , ,

, названия данных слоев фигурируют в бло-
ках механизма внимания представленных моде-
лей.

В процессе тренировки использовался следу-
ющий шаблон затравки:

<s> system

−× 43 10

= 16r =_ 16LoRA alpha
_ = 0.05LoRA dropout

_q proj _v proj _k proj _out proj
_o proj

Таблица 1. Результат оценок на MT-BENCH и MMLU. С ростом значения метрики растет качество. “Our” дата-
сет обозначает собранный в рамках данной работы и описанный в разделе 3 набор данных. Пометка “M” обозна-
чает лицензию MIT, “O” — Open RAIL++, “C” – CC BY 4.0, “A” — Apache 2.0

Модель Дообучение Данные
MT-BENCH RU MMLU

k=5, ctx 48
MMLU RU 
k=5, ctx 48First turn Second turn Average

LLaMA 7B (O) LoRA Saiga (C) 4.23 3.06 3.65 35.62 30.18
Our (A,M) 3.50 2.91 3.20 32.51 28.58

LLaMA-2 7B (O) LoRA Saiga (C) 4.76 3.62 4.19 43.24 35.91
Our (A,M) 4.06 2.97 3.51 41.02 29.68

LLaMA-2 13B (O) LoRA Saiga (C) 5.96 4.12 5.04 54.48 42.60
Our (A,M) 4.30 2.98 3.64 52.31 38.86

XGLM-4.5B (M) finetune Our (A,M) 2.32 1.97 2.15 23.73 24.36
LoRA Saiga (C) 2.73 1.96 2.35 25.40 24.91

Our (A,M) 2.28 2.08 2.18 25.82 25.55
ruGPT-3.5 13B (M) – GigaChat 4.53 3.53 4.03 – —

LoRA Saiga (C) 3.71 2.75 3.23 26.90 26.79
Our (A,M) 2.61 1.75 2.18 24.69 24.12

ChatGPT – ChatGPT 8.70 7.45 8.07 – –
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Ты русскоязычный автоматический ассистент.
Ты разговариваешь с людьми и помогаешь им.
</s>

<s> user
Запрос от человека </s>
<s> bot
Ответ от ассистента </s>
Из-за особенностей различных токенизаторов

было обнаружено, что для предсказуемой и кор-
ректной токенизации шаблона затравки специ-
альные токены <s>, system, bot, user, </s> необхо-
димо разделять пробелами от любых других сим-
волов. В случае диалога, содержащего более
одной пары реплик, токены user и bot повторя-
лись соответствующее длине истории количество
раз.

Для языкового моделирования использова-
лась кросс-энтропия, однако в отличие от преды-
дущего примера входящая инструкция не учиты-
валась в подсчете метрик.

6. РЕЗУЛЬТАТЫ
В данном разделе приведены оценки больших

языковых моделей, в том числе дообученных на
датасете, описанном в разделе 3. При генерации
текста использовался стандартный интерфейс ге-
нерации библиотеки transformers [30] (версии
4.31.0) со следующими параметрами генерации:

temperature=0.2
top_p=0.95
top_k=40
do_sampleъlse
num_beams=1
max_new_tokens_36
repetition_penalty=1.1
no_repeat_ngram_size_
В табл. 1 приведены результаты оценки моде-

лей с помощью метрик MT-BENCH RU, MMLU,
MMLU RU. Модели LLaMA 7B, LLaMA-2 7B,
LLaMA-2 13B, обученные на датасете Saiga, ис-
пользованы “как есть” из библиотеки transform-
ers. Модель ruGPT-3.5 13B с датасетом GigaChat
обозначает сервис GigaChat15 версии v1.13.0.
Остальные комбинации модель-датасет-метод
были дообучены в рамках данной работы, в том
числе на датасете Saiga.

Результаты оценки показывают, что дообуче-
ние XGLM-4.5B с LoRA-слоями превосходит ме-
тод дообучения всех параметров модели для дан-
ной архитектуры на собранном в работе датасете.
При этом необходимо отметить, что в случае с
LoRA-слоями требуется в четыре раза меньший

15https://developers.sber.ru/portal/products/gigachat

объем видеопамяти по сравнению с дообучением
всех параметров модели.

Использование датасета Saiga, содержащего
более качественные и сложные инструкции, поз-
воляет достичь более высоких результатов дообу-
чения для большинства моделей. Однако датасет
Saiga был получен с помощью генерации больши-
ми языковыми моделями OpenAI, лицензионные
соглашения которых запрещают использование
полученных таким образом данных для дообуче-
ния коммерческих моделей. Поэтому сформиро-
ванный в данной работе датасет, содержащий
русскоязычные и англоязычные инструкции,
позволяет обучить модель для коммерческого ис-
пользования. При этом дообучение на собранном
датасете позволяет достичь сравнимого качества с
моделями, дообученными на датасете Saiga, а в
случае XGLM-4.5B слегка превосходит их по не-
которым метрикам.

Итоговыми моделями, имеющими лицензию,
пригодную для коммерческого использования,
являются: LLaMA-2, XGLM-4.5B и ruGPT-3.5
13B, обученные на собранном в данной работе да-
тасете. Среди них наилучшее качество показыва-
ют LLaMA-2 13B и LLaMA-2 7B. Модели XGLM-
4.5B и ruGPT-3.5 13B имеют сравнимое качество,
при этом первая использует почти втрое меньше
параметров.

7. ВЫВОДЫ

В данной работе показано, что качество предо-
ставляемых для дообучения инструкций суще-
ственно влияет на способность моделей к реше-
нию задач. Открытые модели для перевода подхо-
дят для быстрого создания датасетов с простой
структурой на нужном языке, но демонстрируют
низкое качество на нестандартных входных дан-
ных, что приводит к необходимости ручной пост-
обработки. Выбор базовой модели также значи-
тельно влияет на качество дообучения с исполь-
зованием LoRA-слоев.

Также в работе показано, что русскоязычный
датасет Saiga содержит более качественные ин-
струкции, однако использование собранного в
рамках работы датасета позволяет достичь срав-
нимых результатов при сохранении коммерче-
ской лицензии. Так, например, модели LLaMA-2
7B и LLaMA-2 13B имеют сравнимое качество с
моделями, дообученными на датасете Saiga.

Дообученные языковые модели и использо-
ванные наборы данных для русского языка выло-
жены в открытый доступ16 с лицензиями, подхо-
дящими для коммерческого использования.

16Ссылки для скачивание датасетов и моделей будут добав-
лены после рецензирования
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ACCESSIBLE RUSSIAN LARGE LANGUAGE MODELS:
OPEN-SOURCED MODELS AND INSTRUCTIVE DATASETS 

FOR COMMERCIAL APPLICATIONS
D. P. Kosenkoa,c, Y. M. Kuratova,b,c, and D. R. Zharikovac

aMoscow Institute of Physics and Technology, Moscow, Russia
bAIRI, Moscow, Russia

cDeepPavlov.ai, Moscow, Russia
Presented by Academician of the RAS A.L. Semenov

This paper presents an approach to developing and fine-tuning large language models for Russian that are ca-
pable of following instructions across domains. As base models, XGLM-4.5B, LLaMA-1 7B, LLaMA-1 13B,
LLaMA-2 7B, LLaMA-2 13B, and ruGPT-3.5 13B were used. This work compares two main fine-tuning
techniques: fine-tuning all model parameters and fine-tuning using LoRA layers. To create a fine-tuning
dataset, several open English language data sources were used, including Databricks Dolly 15k, OpenAssis-
tant Conversations Dataset (OASST1), chip2-instruct-alpha-v6a-1, which were then translated into Russian
using the WMT21 En-X model. This work shows that the quality of the instructions provided for training sig-
nificantly affects the ability to solve tasks on automatic quality metrics like MT-BENCH and MMLU. At the
same time, the quality of models trained on the dataset collected as part of this work with a commercial li-
cense achieves comparable results to models fine-tuned on the Saiga dataset with a limited license. The fine-
tuned language models and collected Russian language dataset are released open-source with licenses suitable
for commercial use.

Keywords: large language models, language models, language models in Russian
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