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Аннотация. В статье рассматривается использование метода Retrieval-Augmented Generation (R A G ) 
и больших языковых моделей в интеллектуальных образовательных экосистемах. Предложено  
использование больших языковых моделей для улучшения представления образовательных 
ресурсов, вакансий и предпочтений пользователей в рекомендательных системах. Рассмотрено 
применение метода R A B  для дополнения знаний больших языковых моделей новыми данными без 
дополнительного обучения. В примере реализации в интеллектуальной образовательной экосистеме 
показано применение библиотеки langchain, языковой модели GigaChat и векторной С У Б Д  Qdrant с 
использованием описаний вакансий и образовательных ресурсов для генерации дружелюбного для 
пользователя описания рынка труда в соответствии с его запросом.
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A b stract. The article discusses the usage o f  the Retrieval-Augmented Generation (R A G ) algorithm and 
large language models in intelligent educational ecosystems. The authors demonstrate the ability o f  large 
language models to improve the representation o f  educational resources, vacancies and user preferences in 
recommendation systems. The application o f  the R A G  algorithm to supplement the knowledge o f  large 
language models w ith  new data w ithout additional training is considered. The example o f  implementation 
in an intelligent educational ecosystem shows the use o f the Langchain library, the GigaChat large language 
model and the Qdrant vector database w ith  jobs and educational resources descriptions to generate a user- 
friendly description o f  the labor market in accordance w ith  his request.
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Введение

Образовательные экосистемы, согласно исследованию Бабкина А.В и др. [Бабкин и 
др., 2022] -  одно из наиболее многообещающих направлений развития дистанционного 
образования. Это комплексная среда, предоставляющая персонализированные 
образовательные ресурсы и услуги, которые позволяют эффективно поддерживать и 
совершенствовать образовательный процесс. Экосистема объединяет преподавателей, 
студентов, родителей, организации, работодателей и другие заинтересованные стороны в 
едином информационном, образовательном и технологическом пространстве.

В качестве дополнения и улучшения существующих моделей была предложена 
концепция интеллектуальной образовательной экосистемы (ИОЭ) [Оболенский, Шевченко, 
2019; Оболенский, Шевченко, 2020]. Она представлена на рис. 1.

Рис. 1. Концептуальная модель И О Э  
Fig. 1. Conceptual model o f  IE E

Предложенная ИОЭ включает в себя следующие элементы:
-  существующую современную модель образовательной экосистемы, включающую 

системы управления обучением, возможности дистанционных курсов, образовательные 
материалы курсов и дополнительные ресурсы (книги, статьи, видео и т. д.);

-  модель обучающегося, информацию о его интересах, возможностях и 
компетенциях;

-  требования работодателя, представляющие текущее состояние рынка труда и 
запросы работодателей в виде информации о вакансиях;

-  рекомендательную систему, связывающую вышеперечисленные элементы в 
единое образовательное пространство [Оболенский, Шевченко, 2019].

Рекомендательные системы на основе контента -  это тип рекомендательной системы, 
которая предлагает некоторые элементы пользователям на основе характеристик других 
элементов, предпочитаемых пользователями [Оболенский, Шевченко, 2021]. В системе 
контентных рекомендаций элементы представлены в виде набора характеристик или 
атрибутов. Рекомендации составляются на основе метрики сходства между
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характеристиками элементов и предпочтениями пользователей. Схема работы простейшей 
рекомендательной системы представлена на рис. 2.

Рис. 2. Схема работы рекомендательной системы 
Fig. 2. The scheme o f  the recommendation system

Большие языковые модели (БЯМ, Large Language Models, LLM) -  это семейство 
мощных генеративных нейронных сетей на архитектуре «трансформер» [Vaswani et al, 
2017], обученных на огромном объеме текстовых данных [Малышев, Смирнов, 2024]. 
Архитектура LLM представлена на рис. 3. Они используются для генерации текста, 
классификации и выполнения других задач обработки естественного языка. Примерами 
таких моделей являются BERT [Devlin, Chang, Toutanova, 2019], GPT-4 от компании OpenAI 
[Achiam et al, 2023], модель YandexGPT от компании Yandex [YandexGPT 3, 2024] и 
GigaChat от компании Сбер [Малышев, Смирнов, 2024; GigaChat, 2024].

Рис. 3. Архитектура нейронной сети «Трансформер» 
Fig. 3. The architecture o f  the neural network "Transformer"
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Большие языковые модели могут использоваться в системах рекомендаций на основе 
контента для улучшения представления элементов и пользователей. LLM, такие как GPT-3, 
BERT или GigaChat также могут генерировать высококачественные векторные 
представления для некоторого текста с помощью специальных embedding-моделей. Эти 
векторные представления, также называемые embedding-векторами, улавливают 
семантическое значение текста, его контекст. Для представления элементов и 
пользователей в рекомендательных системах, например, в образовательных экосистемах, 
можно использовать текстовые описания элементов и предпочтений пользователя, а также 
embedding-вектора на их основе.

Важную роль в работе БЯМ, например, YandexGPT или GigaChat, играет prompt- 
сообщение [Zhou et al, 2022]. Prompt-сообщение подает на вход нейросети вместе с 
данными пользовательского ввода и используется моделью для генерации ответа. Prompt- 
сообщение непосредственно влияет на процесс генерации цепочки токенов [Zhou et al,
2022] при помощи алгоритма авторегрессии и влияет на содержание, стиль и структуру 
сгенерированных выходных данных.

При работе с БЯМ пользователи или разработчики системы обычно вводят некоторое 
системное prompt-сообщение, в котором указывается контекст, вопрос или задача, на 
которые они хотят, чтобы модель ответила. Prompt-сообщение может представлять собой 
одно предложение, абзац или даже более длинный фрагмент текста, в зависимости от 
сложности желаемого ответа. Модель использует информацию, предоставленную в prompt- 
сообщении, для генерации наиболее релевантного ответа, который соответствует заданным 
входным данным [Zhou et al, 2022].

С другой стороны, prompt-сообщения могут расширять контекст нейросети, дополняя ее 
новыми данными, на которых она не была обучена. Одним из наиболее широко используемых 
способов расширения контекста и знаний модели с использованием prompt-сообщений 
является метод Retrieval-Augmented Generation (RAG) [Gao et al, 2023; Lewis et al, 2020].

Использование метода RAG совместно с большими языковыми моделями
Метод RAG [Lewis et al, 2020] объединяет в себе поиск данных, расширение 

найденными данными контекста и генерацию. Данный подход был представлен 
исследователями в 2020 году для устранения ограничений традиционных БЯМ, таких как 
GPT-3, при решении сложных задач поиска информации.

При использовании метода RAG большая языковая модель, например, GigaChat, 
дополняется механизмом поиска, который позволяет ей получать доступ к внешним 
источникам знаний. Этот механизм поиска позволяет модели извлекать соответствующую 
информацию из базы знаний или корпуса документов перед генерированием ответа. Метод 
RAG основан на концепции few-shot learning [Brown et al, 2020]. Метод RAG используется 
в задаче улучшения способности модели генерировать релевантные, информативные и 
фактически точные ответы с помощью тех данных, на которых она не была обучена [Gao et 
al, 2023]. Схема работы алгоритма RAG представлена на рис. 4.

Важной особенностью данного подхода является отсутствие необходимости какого- 
либо обучения модели [Radford, 2019]. Так как большие языковые модели содержат 
миллиарды параметров, их обучение занимает значительное количество аппаратных, 
временных и финансовых ресурсов [Shoeybi et al, 2019]. При использовании метода RAG 
дополнительное обучение не требуется, достаточно просто дополнить модель новыми 
данными в стандартном prompt-сообщении.
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Рис. 4. Схема работы метода R A G  
Fig. 4. The scheme o f  operation o f  the R A G  method

Метод RAG устроен следующим образом (рис. 4):
1. пользователь вводит в систему некоторый запрос;
2. запрос пользователя конвертируется с помощью специальной embedding-модели в 

векторное представление (embedding-вектор) [Keraghel et al, 2024];
3. используется специальное хранилище embedding-векторов и метрики сходства для 

поиска наиболее схожих на запрос пользователя embedding-векторов;
4. исходный запрос пользователя, а также исходные контексты, связанные с 

найденными на шаге 3 embedding-векторами, используются как дополнительные prompt- 
сообщения в LLM, дополняя и расширяя контекст модели;

5. модель, используя дополненный новыми данными контекст, возвращает 
некоторый результат пользователю в виде дружелюбного текста.

Для реализации хранилища векторов часто используются дополнительные корпусы 
документов, базы знаний, векторные СУБД, например, Weaviate [Weaviate, 2024] или Qdrant 
[Qdrant, 2024], а также графовые базы данных, например, Neo4J [Neo4J, 2024].

Векторная база данных -  это особый тип NoSQL-базы данных, оптимизированный для 
хранения и запроса многомерных числовых векторов [Qdrant, 2024]. Векторные базы данных 
предназначены для эффективного хранения, индексации и запроса векторных данных, что делает 
их хорошо подходящими для приложений, связанных с поиском сходства, кластеризацией, 
классификацией и другими задачами, требующими анализа многомерных данных и 
манипулирования ими. Эти базы данных обычно используются в таких областях, как машинное 
обучение, обработка естественного языка, обработка изображений, рекомендательные системы 
и многое другое. Каждая коллекция векторов связана с embedding-моделью и представляет собой 
некоторое векторное пространство [Keraghel et al, 2024] (рис. 5.).

Для реализации семантического поиска [Mikolov, 2013] векторов в векторных базах 
данных можно использовать различные метрики для измерения сходства [Shadab, Subhajit,
2020] между векторами, например:

1. Косинусное расстояние. Косинусная мера сходства измеряет косинус угла между 
двумя embedding-векторами. Значения данной метрики варьируются от -1 (полностью 
противоположное) до 1 (идентичное).

2. Евклидово расстояние. Евклидово расстояние вычисляет расстояние по прямой 
между двумя embedding-векторами в многомерном пространстве. Меньшие расстояния 
указывают на большее сходство [Shadab, Subhajit, 2020].

3. Метрика L1. Данная метрика вычисляет сумму абсолютных различий между 
координатами двух векторов. Данная мера сходства основана на сумме различий по 
каждому измерению [Mikolov, 2013].
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Рис. 5. Пример векторного пространства, используемого в рекомендательных системах 
Fig. 5. A n  example o f  a vector space used in recommendation systems

Выбор метрики зависит от конкретных характеристик данных и желаемого поведения 
системы семантического поиска.

Метод RAG также может использовать и другие источники информации, например, 
графовые СУБД [Linyao et al, 2023; Linhao et al, 2023]. Примерами современных техник 
улучшения метода RAG являются генерация запросов к графовым СУБД с помощью БЯМ 
[Bowen et al, 2023], генерация дополнительных вопросов с помощью БЯМ для уточнения 
поиска, ранжирование найденных документов для оптимизации контекста и другие [Bowen 
et al, 2023; Linyao et al, 2023].

Использование метода RAG в интеллектуальной образовательной экосистеме
Рассмотрим пример реализации рекомендательной системы на основе контента на 

примере модуля рекомендаций в интеллектуальной образовательной экосистеме.
В данной системе представлены различные виды образовательного контента, 

например, курсы, лекции, статьи и видеозаписи, а также данные пользователей и 
требования работодателя. Соответствующие признаки вышеуказанных объектов могут 
включать различные метаданные, такие как тип контента, заголовок, описание, уровень 
сложности, продолжительность, формат (видео, текст), язык и любые другие атрибуты, 
преимущественно представленные в виде текстовых данных [Gao et al, 2023].

Использование embedding-векторов в данной предметной области помогает 
фиксировать семантические связи между словами и фразами, что может быть полезно для 
понимания контекста образовательного контента с одной стороны, или требований сферы 
занятости населения с другой стороны [Keraghel et al, 2024].

Атрибуты данных объектов объединяются и конвертируются в embedding-вектора, 
которые сохраняются в векторной СУБД Qdrant [Qdrant, 2024]. Векторное пространство для 
вакансий представлено на рис. 6.

Аналогичные преобразования происходят и с пользовательским интересами, целями 
обучения, последними освоенными компетенциями. Система сохраняет предпочтения 
пользователей -  например, те образовательные материалы, которые пользователь 
посмотрел или которыми поделился в сети.

Далее происходит процесс сравнения embedding-векторов пользователей как с 
embedding-векторами образовательных ресурсов, формируя дальнейший список 
образовательных ресурсов для изучения, так и с embedding-векторами вакансий. 
Полученные данные образовательных ресурсов и вакансий в виде текстовых описаний 
поступают совместно с исходным запросом пользователя на вход LLM-модели. Выбранная
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БЯМ генерирует описание рынка труда в соответствии с выбранным запросом, а также 
предлагает гиперссылки на наиболее подходящие вакансии и образовательные ресурсы.

vl .7 4

Рис. 6. Векторное пространство описаний вакансий в И О Э , 
визуализированное с помощью векторной С У Б Д  Qdrant 

Fig. 6. The vector space o f job  descriptions in the IO E , visualized using 
the Qdrant vector D B M S

Система также использует концепцию knowledge graph, представленную в виде графа 
компетенций [Оболенский, Шевченко, 2023], для улучшения работы большой языковой 
модели. При использовании поиска подходящих вакансий и описания рынка труда в 
соответствии с запросом пользователя, информация о его компетенциях и требуемых 
компетенциях вакансий в обезличенном виде также передается на вход нейросети.

Пример работы LLM-модели в ИОЭ представлен на рис. 7.

SkillsGraph главная Специальности Вакансии Образование 

Главная страница
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Возможные вакансии:

C# Developer Programmer C# {Senior) Middle Java-разработчик
Вакансия Вакансия Вакансия

Подробнее Подробнее Подробнее

Рис. 7. Примеры работы L L M  с использованием метода R A G  
в интеллектуальной образовательной экосистеме 

Fig. 7. Examples o f  L L M  w ork using the R A G  method in an intelligent educational ecosystem
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Для взаимодействия с большими языковыми моделями был реализован микросервис 
на языке Python, использующий библиотеку Langchain [Langchain, 2024]. В качестве 
embedding-модели использовалась модель GigaChat Embeddings, а в качестве LLM-модели -  
GigaChat Lite от компании Сбер [GigaChat, 2024].

Таким образом, большие языковые модели могут быть использованы в 
рекомендательной системе на основе контента, лежащей в основе интеллектуальной 
образовательной экосистемы. Использование больших языковых моделей нейронных сетей 
предоставляет мощное и точное представление образовательных ресурсов, вакансий и 
интересов пользователя с учетом контекста. В качестве исходных данных для векторных 
представлений могут быть использованы заголовки, описания образовательных ресурсов, 
вакансий, а также другие текстовые атрибуты.

Создание и поддержка embedding-векторов объектов для большого объема 
образовательных ресурсов и вакансий может быть дорогостоящим с точки зрения 
вычислений и ресурсоемким процессом. Однако предложенный подход позволяет 
улучшить работу механизма извлечения признаков за счет использования больших 
языковых моделей и embedding-векторов.

Метод RAG позволяет дополнить БЯМ новыми знаниями, на которых она не была 
обучена. Использование векторных баз данных позволяет реализовать эффективный поиск 
embeddings-векторов для соответствующего запроса пользователя.

В рамках дальнейших исследований планируется дальнейшее развитие 
рекомендательной системы на основе БЯМ и метода RAG, а также сравнение различных 
БЯМ и embeddings-моделей в рамках данной предметной области.
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