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Резюме 

Цель исследования. Целью работы является увеличение производительности вопросно-ответных 
информационных систем на русском языке. Научная новизна работы состоит в увеличении 
производительности для модели RuBERT, которая была обучена для нахождения ответа на вопрос в 
тексте. Поскольку более производительная языковая модель позволяет обрабатывать большее 
количество запросов за то же самое время, результаты работы могут найти применение в различных 
информационных вопросно-ответных системах, для которых важна скорость отклика.  
Методы. В настоящей работе используются методы обработки естественного языка, машинного 
обучения, уменьшения размера искусственных нейронных сетей. Языковая модель была настроена и 
обучена при помощи библиотек машинного обучения Torch и Onnxruntime. Оригинальная модель и набор 
данных для обучения были взяты в библиотеке Huggingface. 
Результаты. В результате исследования была увеличена производительность работы языковой модели 
RuBERT при помощи методов уменьшения размера нейронных сетей, таких как дистилляция знаний и 
квантизация, а также при помощи экспорта модели в формат ONNX и её запуска в среде выполнения ONNX. 
Заключение. В результате, модель, к которой одновременно были применены дистилляция знаний, 
квантизация и ONNX оптимизация, получила увеличение производительности в ~4.6 раза (с 66.57 до 
404.46 запросов в минуту), при этом размер модели уменьшился в ~13 раз (с 676.29 Мб до 51.66 Мб). 
Обратной стороной полученной производительности стало ухудшение показателей EM (с 61.3 до 56.87) и 
F-мера (с 81.66 до 76.97). 
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Abstract 

Purpose of research. The purpose of this work is to increase the performance of question and response information 
systems in Russian. Scientific novelty of the work is to increase the performance for RuBERT model, which was 
trained to find the answer to the question in the text. As far as a more efficient language model allows more requests 
to be processed in the same time, the results of this work can be used in various information question and response 
systems for which response speed is important. 
Methods. The present work uses methods of processing natural language, machine learning, reducing the size of 
artificial neural networks. The language model was configured and trained using Torch and Onnxruntime machine 
learning libraries. The original model and training dataset were taken from the Huggingface Library. 
Results. As a result of the study, the performance of  RuBERT language model was increased using methods to 
reduce the size of neural networks, such as distillation of knowledge and quantization, as well as by exporting the 
model to ONNX format and running it in ONNX runtime. 
Conclusion. As a result, the model, to which knowledge distillation, quantization and ONNX optimization were 
simultaneously applied, received a performance increase of ~ 4.6 times (from 66.57 to 404.46 requests per minute), 
while the size of the model decreased ~ 13 times (from 676.29 MB to 51.66 MB). The downside of obtained 
performance was EM deterioration (from 61.3 to 56.87) and F-measure (from 81.66 to 76.97). 
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Введение 

Появление большого количества он-
лайн сервисов способствовало бурному 
росту команд для поддержки пользовате-
лей данных сервисов. Поддержка пользо-
вателей обычно представлена в виде чата 
на сайте сервиса, в котором пользовате-
ли могут задавать появившиеся у них 
вопросы или обсуждать проблемы, ко- 

 
торые возникли у них во время взаимо-
действия с сервисом. Часто в этих чатах 
пользователи общаются непосредствен-
но с людьми, которые были наняты для 
помощи пользователям. Однако сейчас 
можно заметить, как множество компа-
ний работают над внедрением искус-
ственного интеллекта во взаимодей-
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ствие с клиентами [1], а также над за-
мещением реальных людей в службе 
поддержки на различные модели ма-
шинного обучения [1]. Поскольку дан-
ные модели должны уметь находить 
нужную для пользователей информа-
цию в различных базах знаний, то од-
ной из важных задач в обработке есте-
ственного языка является задача 
нахождения ответа на вопрос в тексте.  

Под поиском ответа на вопрос в 
тексте будем подразумевать наличие 
текста и вопроса к тексту, а также того, 
что система должна выбрать в качестве 
ответа на вопрос непрерывный фраг-
мент из данного текста. В англоязычной 
литературе данный тип задачи называ-
ется «Извлечение ответа на вопрос» 
(Extractive question answering). Для мо-
делей, которые используют только ко-
дировщик, задача сводится к тому, что 
необходимо ответить на два вопроса 
для каждого слова в тексте: «Является 
ли данное слово из текста началом от-
вета на заданный вопрос?», «Является 
ли данное слово из текста концом отве-
та на заданный вопрос?»: 

start
start k start

k
end

end k end

(log p (y | C,Q; , w )

log p (y | C,Q; , w )),

  

 


 

где yk
start и yk

end – позиции начала и кон-
ца ответа на вопрос для примера с ин-
дексом k, C – текст, Q – вопрос, Θ - па-
раметры языковой модели, wstart и wend – 
обучаемые параметры для предсказания 
позиции начала и конца ответа на во-
прос. Вероятности pstart и pend при ис-

пользовании модели BERT определя-
ются следующим образом:  

, 

 
 

где softmax – функция софтмакс, {·,·} – 
скалярное произведение, BERTi

N – вы-
ход с последнего слоя N для i-ого токе-
на во входной последовательности, L – 
число токенов во входной последова-
тельности.  

Появление архитектуры «транс-
формер» [2], показавшей лучшие ре-
зультаты по сравнению с присутствую-
щими языковыми моделями, послужило 
началом для появления огромного ко-
личества моделей, использующих дан-
ную архитектуру. Модели использую-
щие наработки из [2] могут быть пол-
ными «трансформерами» [3-6], могли 
использовать только логику кодиров-
щика [7-10] или использовать только 
логику декодера [11-15]. 

Недостатком использования архи-
тектуры «трансформер» является нали-
чие большого количества параметров у 
модели и, следовательно, большая слож-
ность вычисления результата. Это может 
быть критично для крупных онлайн 
сервисов, поскольку они имеют боль-
шое количество клиентов, следователь-
но большое количество запросов в служ-
бу поддержки. Время отклика должно 
быть максимально быстрым. Поэтому 
еще одной важной задачей в обработке 
естественного языка является увеличение 
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производительности языковых моделей 
при сохранении эффективности их ра-
боты. 

Материалы и методы 

Методы уменьшения размера ней-
ронных сетей. Одним из подходов к уве-
личению скорости работы модели явля-
ется уменьшение размера модели. С 
уменьшением размера модели происхо-
дит уменьшение количества операций, 
которые необходимо выполнить модели 
чтобы получить результат. 

Основными методами уменьшения 
размера модели являются квантизация 
(quantization), прунинг (pruning) и дистил-
ляция знаний (knowledge distillation). 

Квантизация означает уменьшение 
численной точности весов модели. На-
пример, изначально вес модели содер-
жал значение типа float, то после кван-
тизации данный вес модели будет со-
держать значение типа integer. 

Прунинг предполагает фильтрацию 
частей модели, чтобы сделать ее мень-
ше и быстрее. Популярным методом 
является прунинг весов модели. Дан-
ный метод удаляет веса, значения кото-
рых близки к 0. Это позволяет избавить 
модель от весов, значимость которых 
для предсказывания невелика. 

Дистилляция знаний заключается в 
том, что вначале обучается большая 
модель, а затем на основе предсказаний 
данной модели-учителя обучается более 
легковесная модель-ученик [16]. Дан-
ный подход показал хорошие результа-
ты [17]. Модели-ученики могут совсем 

незначительно уступать в результатах 
моделям-учителям, но при этом быть в 
несколько раз меньше и работать быст-
рее. По этой причине появилось боль-
шое количество дистиллированных вер-
сий популярных сетей (таких как tiny-
BERT, distilBERT, distilRoBERTa [18]). 

Экспорт модели в формат ONNX. 
ONNX (Open Neural Network Exchange) 
[19] представляет собой открытый фор-
мат, созданный для представления мо-
делей машинного обучения. ONNX 
определяет общий набор строительных 
блоков моделей машинного обучения. 
Модели в формате ONNX можно запус-
кать в специальных средах выполнения 
ONNX. Данные среды выполнения со-
держат множество оптимизаций на ап-
паратном уровне. В результате модели в 
данной среде работают быстрее. Поми-
мо этого, среды выполнения ONNX 
позволяют производить оптимизацию 
моделей: удалять избыточные опера-
ции, объединять некоторые операции 
вместе и т. д. 

Набор данных для обучения сети. 
Основным набором данных для трени-
ровки вопросно-ответных систем на 
русском языке является SberQuAD [20]. 
SberQuAD содержит 45328 тренировоч-
ных наборов из текста, вопроса, и отве-
та, 5036 валидационных наборов и 
23936 проверочных наборов. К сожале-
нию, ответы на проверочные данные не 
представлены публично, поэтому ре-
зультаты работы модели сравниваются 
на валидационном наборе. Конкретный 
экземпляр набора данных был взят из 
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библиотеки Huggingface. Каждый экзем-
пляр данных содержит следующие поля: 

– context. В данном поле находится 
текст, к которому будет задан вопрос. 

– question. В данном поле содер-
жится вопрос к тексту из поля context. 

– answers. В данном поле находится 
ответ на вопрос из поля question к тек-

сту из поля context. В данном поле при-
сутствуют два поля answer_start и text. 
Поле answer_start содержит индекс 
начала ответа на вопрос, а поле text со-
держит полный текст ответа. 

Пример тренировочных данных 
представлен на рис. 1. 

 
Рис. 1. Пример тренировочных данных 

Fig. 1. Example of training data 

Показатели. Основными показате-
лями качества работы вопросно-
ответных моделей являются EM и F-
мера [20]. 

Exact match (EM) — точное совпа-
дение, доля ответов системы, которые 
полностью совпадают с одним из пра-
вильных ответов с точностью до пунк-
туации и регистра. 

F-мера – представляет собой сов-
местную оценку полноты и точности. 
Данный показатель вычисляется по 
следующей формуле: 

. 

Полнота (recall) вычисляется по 
следующей формуле: 

 

. 

Точность (precision) вычисляется по 
следующей формуле: 

, 

где TP – Истинноположительные пред-
сказания модели (модель правильно от-
несла объект к классу); FN – Ложноот-
рицательные предсказания модели (мо-
дель неправильно не отнесла объект к 
классу); FP – Ложноположительные 
предсказания модели (модель непра-
вильно отнесла объект к классу). 

Выбор основной языковой модели. 
Выбор модели был осуществлён на сай-
те библиотеки Huggingface. В качестве 
основной модели-учителя было принято 
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решение выбрать модель ruBert-base 
[21]. Данная модель показала одни из 
лучших результатов в обработке дан-
ных из набора SberQuAD. 

Дистилляция. В качестве модели-
ученика для дистилляции была выбрана 
Geotrend/distilbert-base-ru-cased [22]. Ос-
новным её плюсом является малый раз-
мер, который составляет 205.62 Мб, 
против 676.29 Мб у ruBert-base.  

Проведение дистилляции с моделью-
учителем ruBert-base и моделью-учени-
ком Geotrend/distilbert-base-ru-cased на 
наборе данных SberQuAD заняло 4 часа 
15 минут. 

Квантизация. Языковые модели 
«трансформер» обычно имеют веса в 
формате чисел с плавающей запятой с 
размером 32 бит. В проводимых экспе-
риментах формат весов моделей был 
изменен на целочисленный с размером 
8 бит. Данная операция позволяет уве-
личить скорость вычислений предска-
заний модели, а также уменьшить вес 
самой модели. Также стоит отметить, 
что во всех экспериментах применялась 
динамическая квантизация. 

ONNX. Модели из библиотеки 
Huggingface поддерживают экспорт в 
формат ONNX. Данная операция позво-
ляет запускать данные модели в опти-
мизированных средах выполнения. 
Также данные среды позволяют опти-
мизировать некоторые операции моде-
ли. Далее в статье запуск модели в 
ONNX среде выполнения и применение 
оптимизаций операций к этой модели 
будет называться ONNX оптимизация. 

Результаты и их обсуждение 

Описание стенда для обучения 
нейронной сети. Обучение и дистилля-
ция моделей проводились на сервисе 
Google Colab. Данный сервис предостав-
ляет во временное (12 часов) бесплатное 
пользование компьютеры с производи-
тельными видеокартами (уровня NVIDIA 
Tesla K80). 

Эксперименты проводились на ком-
пьютере MacBook Pro (Retina, 15-inch, 
Mid 2015) с ЦП 2,2 GHz Quad-Core Intel 
Core i7 и ОЗУ 16 GB 1600 MHz DDR3. 

Проведение экспериментов. За ос-
нову была взята модель ruBert-base. По-
сле дистилляции появилась еще обу-
ченная модель Geotrend/distilbert-base-
ru-cased. Для каждой из этих моделей 
было решено провести следующие опе-
рации:  

Квантизацию. 
ONNX оптимизацию. 
Квантизацию и ONNX оптимиза-

цию вместе. 
Для каждой модели эксперимента 

были получены: 
Показатели EM (Exact match) и F-

мера 
Полное время обработки валидаци-

онного (5389 вопросов) набора данных 
из SberQuAD (минуты). 

Производительность (количество 
обработанных запросов в минуту). 

Размер модели (Мб). 
Результаты работы моделей пред-

ставлены в табл. 1, рис. 2 и рис. 3. 
Обсуждение результатов экспери-

ментов. Дистилляция знаний из модели 
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ruBert-base в модель Geotrend/distilbert-
base-ru-cased позволила почти в 1.7 раза 
сократить время обработки (с ~81 ми-

нуты до 47 минут), а также уменьшить 
размер модели в ~3.3 раза (с 676.29 до 
205.62 Мб). 

Таблица 1. Результаты работы моделей 

Table 1. Model Results 

Версия модели / 
Model version 

EM F-1 
Размер модели 

(Мб) / Model size 

Время обработки 
валидационного 
набора данных 

(мин) / Treatment 
Time of Valida-

tion Data Set 
(min) 

Количество за-
просов в вали-

дационном 
наборе данных / 
Number of que-
ries in validation 

dataset 

Производитель-
ность (запросы 

в минуту) / 
Productivity (re-

quests per mi-
nute) 

ruBert-base 61.3 81.66 676.29 80.95 

5389 

66.57 

ruBert-base 
+ квантизация 

59.21 80.54 433.34 36.73 146.71 

ruBert-base 
+ ONNX опти-
мизация 

61.3 81.66 676.31 30 179.63 

ruBert-base 
+ ONNX опти-
мизация 
+ квантизация 

61.51 81.96 169.55 28 192.46 

distilbert-base-
ru-cased 

58.57 78.42 205.62 47 114.65 

distilbert-base-
ru-cased 
+ квантизация 

52.28 72.62 84.15 20.15 267.44 

distilbert-base-
ru-cased 
+ ONNX опти-
мизация 

58.57 78.42 205.63 18 299.38 

distilbert-base-
ru-cased 
+ квантизация 
+ ONNX опти-
мизация 

56.87 76.97 51.66 17.7 304.46 

 
Квантизация для обеих моделей 

позволила чуть больше чем в 2 раза 
уменьшить время обработки (с ~81 ми-
нуты до ~37 минут для ruBert-base и с 

47 минут до ~21 минуты для Ge-
otrend/distilbert-base-ru-cased), но в обо-
их случаях пострадали показатели EM и 
F-мера. Для модели ruBert-base падение 
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метрик является незначительным (с EM 
61.3 и F-мера 81.66 до EM 59.21 и F-
мера 80.54). В случае с моделью Ge-
otrend/distilbert-base-ru-cased наблюда-
ется максимальное падение показателей 
среди всех методов оптимизации (с EM 
58.57 и F-мера 78.42 до EM 52.28 и F-
мера 72.62). После квантизации модель 
ruBert-base стала на 35% меньше (c 
676.29 Мб до 433.34 Мб), а модель Ge-
otrend/distilbert-base-ru-cased стала на 

59% меньше (с 205.62 Мб до 84.15 
Мб).Применение ONNX оптимизации 
позволило сохранить показатели EM и 
F-мера, а также размер модели неиз-
менными, но уменьшить время обра-
ботки более чем в 2 раза. Для модели 
ruBert-base время обработки сократи-
лось на 62% (c ~81 минуты до 30 ми-
нут), а для модели Geotrend/distilbert-
base-ru-cased - на 61% (с 47 минут до 
~20 минут). 

 

 
Рис. 2. Показатель EM и время обработки для проведенных экспериментов 

Fig. 2. EM metric and processing time for the experiments performed 

 
Рис. 3. Показатель F-мера и время обработки для проведенных экспериментов 

Fig. 3. F1 metric and processing time for experiments performed 

Добавление квантизации к ONNX 
оптимизации незначительно снизило 
время обработки, но позволило еще 

сильнее уменьшить размер модели. По-
сле ONNX оптимизации с квантизацией 
модель ruBert-base стала на 75% меньше 
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(c 676.29 Мб до 169.55 Мб), а модель 
Geotrend/distilbert-base-ru-cased - на 74% 
меньше (с 205.62 Мб до 51.66 Мб). Од-
нако, стоит отметить, что если в случае 
с моделью ruBert-base показатели EM и 
F-мера немного выросли (с EM 61.3 и F-
мера 81.66 до EM 61.51 и F-мера 81.96), 
то в случае с моделью данные показате-
ли ухудшились (с EM 58.57 и F-мера 
78.42 до EM 56.87 и F-мера 76.97).  

Худшие результаты по времени об-
работки валидационного набора данных 
показала оригинальная модель ruBert-
base (~91 минута). Лучшие результаты 
показала модель Geotrend/distilbert-base-
ru-cased в эксперименте с ONNX опти-
мизацией (18 минут) и в эксперименте с 
ONNX оптимизацией и квантизацией 
(~18 минут). 

Худшие результаты относительно 
размера модели также показала ориги-
нальная модель ruBert-base (676.29 Мб). 
Лучшие результаты показала модель 
distilbert-base-ru-cased в эксперименте с 
квантизацией (84.15 Мб) и в экспери-
менте с ONNX оптимизацией и кванти-
зацией (51.66 Мб). 

Модель distilbert-base-ru-cased из 
эксперимента с ONNX оптимизацией и 

квантизацией имеет наименьший раз-
мер (51.66 Мб) и наименьшее время 
выполнения (~18 минут) среди всех 
других комбинаций оптимизаций. Дан-
ная модель смогла обработать валида-
ционный набор данных на 78% быстрее 
по сравнению с оригинальной моделью 
(ruBert-base). Но данная модель имеет 
одни из худших метрик EM 56.87 и F-
мера 76.97. Однако стоит отметить, что, 
учитывая высокую скорость работы 
данное ухудшение качества модели мо-
жет быть приемлемым. 

Выводы 

В результате, модель, к которой од-
новременно были применены дистил-
ляция знаний, квантизация и ONNX оп-
тимизация, получила увеличение про-
изводительности в ~4.6 раза (с 66.57 до 
404.46 запросов в минуту), при этом 
размер модели уменьшился в ~13 раз (с 
676.29 Мб до 51.66 Мб). Обратной сто-
роной полученной производительности 
стало ухудшение показателей EM (с 
61.3 до 56.87) и F-мера (с 81.66 до 
76.97). 
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