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Аннотация 

Представлен RusHallu-RAG – первый комплексный бенчмарк для обнару-

жения галлюцинаций в русскоязычных RAG-системах. Набор данных из 1000 пар 

«запрос – ответ» охватывает области общего знания и научных текстов с контро-

лируемой балансировкой релевантности контекста. Предложена детализиро-

ванная таксономия из шести типов галлюцинаций, использованная для разметки 

на уровне всего ответа и отдельных его фрагментов с привлечением экспертов и 

больших языковых моделей. 

Для обучения детектора собран сбалансированный тренировочный дата-

сет объемом 3000 примеров с применением синтетических методов генерации. 

На его основе методом SFT обучен детектор на базе YandexGPT-5-Lite-8B. Прове-

дена оценка 15 моделей с открытыми и закрытыми весами, а также обученного 

детектора. Результаты показали, что число параметров не гарантирует высокой 

производительности: модели среднего размера (20–33 млрд) иногда превосхо-

дят более крупные. Обученный детектор достигает средней точности 63.7%, за-

нимая второе место после закрытой Gemini-2.5-Pro, с приростом 47.2 п.п. отно-

сительно исходной модели. Разрыв между закрытыми и открытыми моделями 

сокращается с 20–35 до 8.4 п.п., что подтверждает эффективность подхода. 

Бенчмарк, код и обученная модель опубликованы в открытом доступе. 

Ключевые слова: обнаружение галлюцинаций, дополненная поиском ге-

нерация, большие языковые модели, бенчмаркинг, обработка естественного 
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языка, вопросно-ответные системы, оценка моделей, дообучение с учителем, 

таксономия галлюцинаций. 

ВВЕДЕНИЕ 

Обнаружение галлюцинаций является центральной проблемой при разра-

ботке надежных RAG-систем на основе больших языковых моделей (Large 

Language Models, LLM). В таких системах галлюцинации проявляются как фраг-

менты ответа, не соответствующие извлеченному контексту, – противоречащие 

ему, содержащие неподтвержденную информацию или отклоняющиеся от него. 

Для английского языка существует множество бенчмарков для обнаруже-

ния галлюцинаций [1–7], в том числе специализированных для RAG [1, 5]. Для 

русского языка подобные ресурсы отсутствуют. Существующие русскоязычные 

RAG-бенчмарки [8] опираются на поверхностные метрики (ROUGE) или LLM-as-a-

judge, но не содержат детальной разметки галлюцинаций. Этот пробел препят-

ствует разработке и систематической оценке детекторов галлюцинаций для 

RAG-систем на русском языке. 

В настоящей работе представлен RusHallu-RAG – первый комплексный 

бенчмарк для обнаружения галлюцинаций в русскоязычных RAG-системах. 

Бенчмарк включает набор данных из 1000 пар «запрос – ответ» из областей об-

щего знания и научных текстов с контролируемой балансировкой релевантности 

контекста. Предложена новая таксономия из шести классов галлюцинаций, спе-

цифических для RAG, выполнена разметка на уровне ответов и отдельных фраг-

ментов. 

На основе бенчмарка проведена оценка 15 LLM с открытыми и закрытыми 

весами в роли детекторов галлюцинаций. Результаты показали, что рост числа 

параметров не гарантирует повышения качества, а между закрытыми и откры-

тыми моделями для русского языка сохраняется значительный разрыв. 

Кроме того, для решения прикладной задачи обучения детектора галлю-

цинаций собран тренировочный набор из 3000 примеров, сбалансированный 

с помощью синтетических методов. На этих данных методом SFT обучен детек-

тор на базе YandexGPT-5-Lite-8B1. Обученная модель достигает средней точности 

                                                           
1 https://huggingface.co/yandex/YandexGPT-5-Lite-8B-instruct 
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63.7%, занимая второе место после Gemini-2.5-Pro, с приростом 47.2 п.п. относи-

тельно исходной модели. Разрыв между закрытыми и открытыми моделями со-

кращается с 20–35 до 8.4 п.п., что подтверждает эффективность подхода. 

Бенчмарк, код и модель публикуются в открытом доступе2. 

ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ 

Существующие англоязычные ресурсы для оценки галлюцинаций в LLM 

можно разделить на три категории. Первая группа – общие бенчмарки для 

оценки RAG-систем [9–12], которые не фокусируются специально на обнаруже-

нии галлюцинаций, рассматривая любой неверный ответ как галлюцинацию без 

детальной разметки. Вторая, более широко представленная группа, интегрирует 

метрики, специфичные для галлюцинаций, в оценочные фреймворки, такие как 

RAGAS [13] и аналогичные [14–16], которые измеряют точность следования фак-

там (faithfulness) путем декомпозиции ответов на атомарные утверждения. Од-

нако эти методы не идентифицируют конкретные фрагменты текста, содержа-

щие галлюцинации. 

Третья группа включает бенчмарки, разработанные специально для обна-

ружения галлюцинаций: HaluEval [4] с синтетическими примерами,  HaluEval-

Wild [6], включающий примеры из реальных диалогов, RAGTruth [5] с детальной 

разметкой на уровне ответов и фрагментов, а также FaithBench [17] и FaithJudge 

[18] с таксономиями по степени критичности искажений. Все перечисленные ре-

сурсы являются исключительно англоязычными. 

Для русского языка подобные ресурсы остаются малочисленными. 

Бенчмарк DRAGON [8] представляет собой динамически пополняющийся RAG-

бенчмарк, построенный на новостных корпусах, однако его оценка опирается ис-

ключительно на метрики ROUGE и элементарные сравнения с привлечением 

LLM в роли судьи. Российский нормативно-корпоративный RAG-бенчмарк 

(RRNCB)3 ориентирован на обработку корпоративных документов и характеризу-

ется сходными ограничениями. Ни один из этих ресурсов не предоставляет де-

тальной разметки галлюцинаций. 

                                                           
2 https://github.com/feudor2/RusHallu-RAG 
3 https://fractalagents.ai/rrncb-rag-benchmark/ 



Электронные библиотеки. 2026 . Т. 29. № 6 
 

 

_____________________________________________________________________ 
 

2191 

ДАННЫЕ 

Существующие русскоязычные RAG-бенчмарки ориентированы на новост-

ные и корпоративные области. Настоящая работа восполняет этот пробел, сосре-

доточившись на документах из области общего знания и научных текстов. 

Контрольная выборки была сформирована из двух источников. Из тесто-

вой части SberQuAD [19] – датасета оценки понимания прочитанного на русском 

языке, взято 655 запросов из области общего знания. Для научной сферы из 

бенчмарка ruSciBench [20], представляющего собой набор научных аннотаций с 

запросами, сгенерированными LLM по методологии AIR-Bench [21], отобраны 

345 запросов. Итоговый тестовый набор составил 1000 пар «запрос – ответ». 

Для обучения детектора галлюцинаций сформирован тренировочный да-

тасет объемом 3000 примеров. Как и для контрольной выборки, использованы 

два источника – ruSciBench и SberQuAD. В первом случае основу составили при-

меры из тестового набора AIR-Bench (1374 примера), для которых эталонные ре-

левантные документы определены с помощью пайплайна на основе модели 

BGE-M3 [22] (порог реранкера 0.85). Оставшиеся 1626 примеров взяты из тесто-

вой подвыборки SberQuAD, не использованной при формировании контрольной 

выборки. 

ПАЙПЛАЙН RAG 

Разработанный пайплайн RAG состоит из двух этапов: поиска документов 

и генерации ответа. 

Поиск и формирование контекста 

RusHalluRAG интегрирован с фреймворком RusBeIR [23] – платформой для 

оценки качества информационного поиска на русском языке. Модели BGE-M3 

[22] используются как в качестве ретривера, так и в качестве реранкера. После 

ранжирования для формирования контекста при каждом запросе извлекаются 

пять наиболее релевантных фрагментов. 

Для повышения разнообразия контекста и введения контролируемого 

уровня сложности применяется этап балансировки. Набор данных разбивается 

на шесть групп в зависимости от позиции первого релевантного документа (от 1 

до 5 или отсутствие). Меньшие группы дополняются путем переноса примеров 
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из группы с позицией 1 на целевую позицию k и замены прочих релевантных 

документов до k на наиболее похожие нерелевантные фрагменты, подобранные 

с помощью BM-25. Это повышает сложность обработки контекста, поскольку ре-

левантные документы заменяются на похожие по форме, но не совпадающие по 

содержанию. Описанная процедура применялась как для контрольной, так и для 

тренировочной выборок. 

Генерация ответа 

В качестве генератора ответа выбрана модель YandexGPT-5-Lite-8B-instruct 

с 8 млрд параметров. Вывод модели выполняется с использованием библиотеки 

vllm [24]. Наборы данных, включающие пять наиболее релевантных документов 

и соответствующие им сгенерированные ответы, публикуются в открытом до-

ступе4, 5, 6. 

РАЗМЕТКА 

Классы галлюцинаций 

Предлагается таксономия из шести классов, ориентированная на ответы, 

не соответствующие контексту: 

1) противоречие (Contradiction): ответ прямо противоречит информации в 

релевантном контексте (ср. Conflict в [5]); 

2) неподтвержденная деталь (Unconfirmed): ответ содержит информацию, 

не имеющую подкрепления в релевантном контексте (ср. Baseless в [5]); 

3) выдуманный ответ (Excess): ответ целиком построен на нерелевантных 

документах; 

4) подмена вопроса (Missing): ответ не отвечает на поставленный вопрос, что 

приводит к бессвязности (ср. [2]); 

5) неполный ответ (Partial): ответ содержит неполную информацию без ука-

зания на ее неполноту; 

6) ложный отказ (Oversight): модель ошибочно отказывается отвечать при 

наличии релевантного контекста. 

                                                           
4 https://huggingface.co/datasets/feudor2/sberquad-rag 
5 https://huggingface.co/datasets/feudor2/ruscibench-rag 
6 https://huggingface.co/datasets/feudor2/RuHallu-RAG-train 
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Для иллюстрации рассмотрим характерные примеры из контрольной вы-

борки. 

При запросе о факторах, подталкивающих врачей к применению нового 

лекарства, модель включает устную коммуникацию в число движущих факторов, 

тогда как контекст прямо указывает, что она оказывала тормозящее воздей-

ствие – это противоречие. 

При запросе о педагогических взглядах Б. Рассела модель утверждает, что 

он выступал против религиозного образования, однако контекст упоминает 

лишь сходство его взглядов со взглядами Р. Оуэна и Ш. Фурье, которые высту-

пали против, но не самого Рассела – это неподтвержденная деталь. 

При запросе о преимуществах модифицированной системы остаточных 

классов для параллельной арифметики модель дает развернутый ответ на ос-

нове документа, который вообще не упоминает эту систему, а другие документы 

нерелевантны – это выдуманный ответ. 

При запросе о крупнейших транснациональных корпорациях модель пере-

числяет только Pepsi и Coca-Cola, хотя контекст содержит еще несколько компа-

ний (Нестле, Новартис, АББ) – это неполный ответ. 

При запросе о вовлечении студентов в физический практикум модель вы-

дает развернутый ответ о занятиях физической культурой и спортом, ошибочно 

связав запрос с этой темой вместо физики – это подмена вопроса. 

При запросе определения геоэкономики модель утверждает, что в доку-

ментах нет прямого определения, хотя контекст описывает геоэкономику как 

формирование единой мировой сетевой рыночной экономики – это ложный от-

каз. 

Процесс разметки 

В разметке контрольной выборки участвовали два эксперта и модель 

Google Gemini-2.5-Pro. Каждый пример независимо размечен человеком и LLM; 

разногласия разрешались при участии второго эксперта. Разметчики определяли 

наличие галлюцинации, классифицировали ее тип(ы) и выделяли соответствую-

щие фрагменты текста, следуя блок-схеме на рис. 1. Разметка выполнялась в 

Label Studio [25]. 
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Рис. 1. Блок-схема с алгоритмом классификации для разметчиков. 

Статистика 

Согласованность между разметчиками составила 0.69–0.76 по коэффици-

енту альфа Криппендорфа. Распределение ответов представлено на рис. 2 и 3. 

Доля ответов без галлюцинаций (≈66%) отражает эффективность пайплайна RAG. 

ruSciBench существенно сложнее SberQuAD: доля ответов с галлюцинациями со-

ставляет 51.6% против 23.7%. 
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Рис. 2. Распределение ответов без галлюцинаций, ответов с одной 

галлюцинацией и ответов с несколькими галлюцинациями в контрольной 

подвыборке. 

 

Рис. 3. Распределение галлюцинаций по каждому типу в контрольной  

подвыборке. 
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Для тренировочного набора (3000 примеров) разметка выполнена автома-

тически с использованием Gemini-2.5-Pro. Исходное распределение было несба-

лансированно: 71% примеров без галлюцинаций, среди галлюцинаций преобла-

дают «Неподтвержденная деталь» (19.4%) и «Противоречие» (4.6%), остальные 

классы – менее 2.2%. Доля примеров с несколькими галлюцинациями составила 

5.6%. Для устранения дисбаланса была разработана процедура синтетической 

балансировки, которая позволила поднять число примеров всех классов галлю-

цинаций до 200 за счет более представленных классов. 

МЕТРИКИ 

Качество обнаружения галлюцинаций оценивается на трех уровнях дета-

лизации, соответствующих схеме разметки: на уровнях бинарной классифика-

ции (наличие или отсутствие галлюцинации), многоклассовой классификации и 

выделения фрагментов, содержащих галлюцинации. 

Для бинарной классификации использованы точность (Accuracy), макро-

усредненные точность (Precision), полнота (Recall) и F1-мера. Для многоклас-

совой классификации между наборами меток вычислялись точность совпаде-

ния (Exact Match Accuracy), расстояние Хэмминга (Hamming Loss) и коэффици-

ент Жаккара (Jaccard Similarity). Для оценки выделения фрагментов применя-

лись ROUGE-L [26] для оценки пересечения на уровне токенов, а также точность 

выделения фрагментов (Span Accuracy), коэффициент Жаккара и расстояние 

Хэмминга для множеств фрагментов. Вычислялся также коэффициент Success 

Rate – доля ответов с корректным форматированием JSON. 

МОДЕЛИ 

Выбор базовых моделей 

Набор базовых моделей включает модели, перечисленные в табл. 1. 

Табл. 1. Базовые модели и их параметры. 

Модель Число параметров Доступность 

YandexGPT-5-Lite-8B-instruct7 8 млрд открытые веса 

Qwen3-8B8 8 млрд открытые веса 

                                                           
7 https://huggingface.co/yandex/YandexGPT-5-Lite-8B-instruct 
8 https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-8B 
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T-lite-it-2.19 8 млрд открытые веса 

gpt-oss-20b10 20 млрд открытые веса 

gemma-3-27b-it11 27 млрд открытые веса 

T-pro-it-2.012 33 млрд открытые веса 

Llama-3.3-70B-Instruct13 70 млрд открытые веса 

glm-4.6v14 106 млрд открытые веса 

Qwen3-235B-A22B-Instruct-250715 235 млрд (22 млрд активных) открытые веса 

DeepSeek-v3-032416 685 млрд открытые веса 

kimi-k2-thinking17 1.1 трлн открытые веса 

gemini-2.5-flash18 неизвестно по API 

GPT5.1-pro19 неизвестно по API 

YandexGPT-5.120 неизвестно по API 

gemini-2.5-pro21 неизвестно по API  

 

Такой выбор позволил провести систематический анализ взаимосвязи 

между размером модели и качеством обнаружения галлюцинаций, а также 

учесть архитектурное разнообразие в сопоставимых диапазонах размеров. 

Настройка вывода 

Вывод для моделей с числом параметров до 33 млрд выполнялся ло-

кально на графических процессорах NVIDIA A100 с использованием библиотеки 

vllm [24] и тензорного параллелизма для распределенного вывода. Более круп-

ные модели с открытым весом и закрытые модели использовались через API 

                                                           
9 https://huggingface.co/t-tech/T-lite-it-2.1 
10 https://huggingface.co/openai/gpt-oss-20b 
11 https://huggingface.co/google/gemma-3-27b-it 
12 https://huggingface.co/t-tech/T-pro-it-2.0 
13 https://huggingface.co/meta-llama/Llama-3.3-70B-Instruct 
14 https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-V3-0324 
15 https://huggingface.co/Qwen/Qwen3-235B-A22B-Instruct-2507 
16 https://huggingface.co/deepseek-ai/DeepSeek-V3-0324 
17 https://huggingface.co/moonshotai/Kimi-K2-Thinking 
18 https://ai.google.dev/gemini-api/docs/models/gemini-2.5-flash 
19 https://openai.com/index/gpt-5-1/ 
20 https://ya.ru/ai/gpt 
21 https://ai.google.dev/gemini-api/docs/models/gemini-2.5-pro 
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провайдера VseLLM22. Температура семплирования была установлена на 0 для 

всех моделей для обеспечения детерминированности результатов. 

Для автоматизированной оценки модели были ограничены выводом 

структурированного JSON-массива. Каждый массив содержит объекты с двумя 

полями: 

1) span: точная текстовая подстрока, содержащая галлюцинацию (null 

при отсутствии); 

2) type: один из классов: Contradiction, Unconfirmed, Excess, Partial, 

Missing, Oversight (null при отсутствии галлюцинации). 

Такой формат обеспечивает единообразную обработку ответов и вычисле-

ние метрик для всех базовых моделей. 

Параметры обучения детектора 

Для обучения детектора на сбалансированном тренировочном датасете 

применялась методика SFT на базе YandexGPT-5-Lite-8B-instruct. Обучение вы-

полнялось на одном GPU NVIDIA H100 в течение трех эпох с использованием оп-

тимизатора PagedAdam8bit, learning rate 5×10⁻⁵, weight decay 0.05, точности bf16 

и параметров LoRA (α = 32, r = 32). Размер валидационной подвыборки составлял 

10%. Модель обучалась предсказывать разметку в формате JSON-массива с по-

лями type и span. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

Общий обзор 

В табл. 2–4 представлены результаты для трех подзадач. Метрики даны с 

макроусреднением23, результаты отсортированы по Accuracy. 

Табл. 2. Общие метрики бинарной классификации (P = Precision, R = Recall, 

SR = Success Rate). 

Модель Accuracy F1 P R SR 

gemini-2.5-pro 81.3 78.5 79.2 78.0 100 

gemini-2.5-flash 75.2 72.2 72.1 72.3 100 

                                                           
22 https://vsellm.ru/ 
23 Следует отметить, что в некоторых случаях F1-мера может быть ниже как точности, так и 
полноты. Это не является ошибкой: макроусредненная F1-мера вычисляется не из макроточ-
ности и макрополноты, а путем усреднения F1-мер каждого класса. 
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glm-4.6v 70.1 45.0 50.2 42.0 89.5 

gpt5.1-pro 69.5 45.2 45.1 46.0 99.4 

T-pro-it-2.0 65.0 42.3 51.1 38.1 81.9 

gpt-oss-20b 63.0 38.8 49.6 35.5 81.9 

kimi-k2-thinking 56.4 38.3 57.6 31.8 63.9 

YandexGPT-5.1 54.3 33.5 41.9 29.9 73.5 

llama-3.3-70b-instruct 41.6 39.0 59.4 54.6 100 

deepseek-chat-v3-0324 37.0 25.9 39.6 32.7 79.7 

Qwen3-235B-A22B-Instruct-2507 35.5 29.5 55.0 50.9 100 

Qwen3-8B 30.2 16.0 10.9 30.2 92.7 

YandexGPT-5-8B-Lite-instruct 28.6 15.9 30.7 28.5 88.3 

T-lite-it-2.1 28.0 15.5 30.5 27.9 88.4 

gemma-3-27b-it 26.8 17.9 46.6 26.7 67.0 

YandexGPT-5-Lite-SFT 66.7 29.1 39.0 34.0 99.9 

 

Табл. 3. Общие метрики многоклассовой классификации (P = Precision, 

R = Recall, HL = Hamming Loss, ). 

Модель Accuracy HL ↓ Jaccard F1 P R 

gemini-2.5-pro 71.6 7.0 34.1 47.0 49.8 46.0 

gemini-2.5-flash 63.1 9.5 21.9 31.7 33.2 34.0 

glm-4.6v 61.7 10.0 23.7 34.6 40.7 32.0 

T-pro-it-2.0 58.1 11.1 19.9 29.3 38.8 25.4 

gpt-oss-20b 57.4 11.3 15.8 23.1 41.9 20.8 

gpt5.1-pro 55.0 11.4 17.1 25.9 33.0 29.1 

YandexGPT-5.1 52.0 12.6 12.6 18.2 30.3 17.4 

kimi-k2-thinking 51.9 12.6 18.6 27.6 48.7 21.2 

deepseek-chat-v3-0324 17.3 21.3 12.9 22.2 25.1 33.7 

llama-3.3-70b-instruct 16.1 22.1 8.3 14.7 19.6 24.7 

Qwen3-235B-A22B-Instruct-2507 11.4 22.9 10.5 18.1 24.7 34.8 

gemma-3-27b-it 6.5 24.2 7.8 13.9 25.0 22.0 

YandexGPT-5-8B-Lite-instruct 5.3 24.0 5.2 9.6 16.8 17.1 

Qwen3-8B 4.7 26.1 7.0 12.6 23.8 25.9 

T-lite-it-2.1 3.2 27.6 3.8 7.1 12.9 17.9 

YandexGPT-5-Lite-SFT 65.8 9.2 9.1 11.5 17.1 13.1 
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Табл. 4. Общие метрики выделения фрагментов (HL = Hamming Loss). 

Модель Accuracy HL ↓ Jaccard ROUGE-L 

gemini-2.5-pro 71.7 25.7 73.6 79.4 

gpt-oss-20b 67.7 30.7 68.7 70.6 

T-pro-it-2.0 66.1 32.6 67.0 71.1 

glm-4.6v 65.8 32.5 66.9 72.2 

kimi-k2-thinking 65.2 34.2 65.5 69.4 

YandexGPT-5.1 63.8 36.1 63.9 65.2 

gemini-2.5-flash 61.9 35.5 63.6 70.7 

gpt5.1-pro 56.7 41.9 58.0 65.5 

deepseek-chat-v3-0324 35.5 60.7 37.8 47.9 

gemma-3-27b-it 28.7 68.4 30.1 42.0 

llama-3.3-70b-instruct 13.5 83.0 15.1 30.5 

YandexGPT-5-8B-Lite-instruct 12.7 86.2 13.5 26.3 

T-lite-it-2.1 10.4 86.4 11.9 22.8 

Qwen3-8B 8.9 87.9 10.4 23.2 

Qwen3-235B-A22B-Instruct-2507 8.3 87.5 10.3 25.3 

YandexGPT-5-Lite-SFT 65.7 34.3 65.7 66.3 

 

Бинарная классификация. Наивысшее качество демонстрируют закрытые 

модели: Gemini-2.5-Pro достигает 81.3%, Gemini-2.5-Flash – 75.2%, GPT5.1-Pro – 

69.5%, YandexGPT-5.1 – 54.3%. Среди моделей с открытым весом GLM-4.6v пока-

зывает конкурентоспособный результат 70.1%, T-pro-it-2.0 и gpt-oss-20b дости-

гают 65% и 63% соответственно, однако их соблюдение формата составляет 

лишь 81.9%. Крупные модели Llama-3.3-70B и Qwen3-235B демонстрируют низ-

кую точность (41.6% и 35.5%) при идеальном соблюдении формата. Модели с 

числом параметров до 8 млрд не превышают 31%. Дообученная YandexGPT-5-

Lite-8B достигает точности 66.7% (прирост +38.1 п.п. относительно zero-shot-вер-

сии с 28.6%), занимая четвертое место и решая проблему несоблюдения фор-

мата (99.9% SR). 

Многоклассовая классификация. Наилучший результат принадлежит 

Gemini-2.5-Pro с точностью 71.6%. Gemini-2.5-Flash следует с заметным отстава-

нием (63.1%), а GLM-4.6v приближается к нему (61.7%). Модели T-pro-it-2.0, gpt-

oss-20b, GPT5.1-Pro, YandexGPT-5.1 и Kimi-k2-thinking группируются в диапазоне 
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51.9–58.1% с различными компромиссами между точностью и полнотой. Значи-

тельный разрыв наблюдается ниже 20%: DeepSeek-v3, Llama-3.3-70B и Qwen3-

235B показывают 17.3%, 16.1% и 11.4% соответственно, тогда как модели с чис-

лом параметров ≤ 8 млрд опускаются ниже 7%. Обученная модель достигает 

65.8% – второй результат после Gemini-2.5-Pro, с приростом +60.5 п.п. относи-

тельно исходной модели. 

Выделение фрагментов. Gemini-2.5-Pro уверенно лидирует с точностью 

71.7%. Следующий уровень, включающий gpt-oss-20b, T-pro-it-2.0, GLM-4.6v, 

Kimi-k2-thinking и YandexGPT-5.1, показывает конкурентоспособные результаты 

63.8–67.7% с ROUGE-L 65.2–72.2. Gemini-2.5-Flash опускается на седьмое место 

(61.9%), что позволяет предположить, что выделение фрагментов в меньшей сте-

пени выигрывает от оптимизации Flash. Остальные модели резко деградируют: 

DeepSeek достигает лишь 35.5%, Gemma-3-27b-it – 28,7%, Llama-3.3-70B и модели 

с числом параметров ≤ 8 млрд опускаются ниже 15%. Обученная модель пока-

зывает 65.7% (четвертое место), уступая только Gemini-2.5-Pro, gpt-oss-20b и T-

pro-it-2.0, с приростом +53 п.п. относительно исходной модели. 

Анализ по датасетам. Значения Accuracy по датасетам представлены в 

табл. 5. Все модели демонстрируют более низкие результаты на ruSciBench по 

сравнению с SberQuAD, что подтверждает бóльшую сложность научного домена. 

Для бинарной классификации точность Gemini-2.5-Pro снижается с 84.6% до 

75.1% (падение 9.5 п.п.), для Gemini-2.5-Flash – с 79.8% до 66.4% (13.4 п.п.), для 

GLM-4.6v – с 76.8% до 57.4% (19.4 п.п.). Разрыв еще более выражен для много-

классовой классификации: Gemini-2.5-Pro теряет 21.2 п.п., Gemini-2.5-Flash – 28.7 

п.п. Выделение фрагментов демонстрирует наибольшее падение: Gemini-2.5-Pro 

– 22.3 п.п., Gemini-2.5-Flash – 29.9 п.п., gpt-oss-20b – 27.2 п.п., что подчеркивает 

дополнительные сложности научной терминологии и точного определения гра-

ниц. Дообученная модель показывает устойчивую производительность: на 

SberQuAD точность составляет 76.2% (бинарная), 75.3% (многоклассовая) и 75.3% 

(фрагменты); на ruSciBench – 48.5%, 47.8% и 47.5% соответственно. Падение при 

переходе к научному домену (27.7–27.8 п.п.) сопоставимо с показателями веду-

щих моделей. Средняя точность обученной модели 63.7% выводит ее на второе 



Russian Digital Libraries Journal. 2026. V. 29. No 6 
 
 

_____________________________________________________________________ 
 

2202 

место после Gemini-2.5-Pro, превосходя исходную модель (16.5%) на 47.2 п.п., 

что подтверждает эффективность предложенного подхода. 

Табл. 5. Метрики точности (бинарная, многоклассовая и по фрагментам) на да-

тасетах SberQuAD и ruSciBench (B = BINARY, ML = MULTI-LABEL, SQ = SberQuAD, 

RB = ruSciBench, Сред. = среднее по ряду) 

Model B SQ B RB ML SQ ML RB span SQ span RB Сред. 

gemini-2.5-pro 84.6 75.1 78.9 57.7 79.4 57.1 72.1 

gemini-2.5-flash 79.8 66.4 73.0 44.3 72.2 42.3 63.0 

glm-4.6v 76.8 57.4 71.9 42.3 74.5 49.3 62.0 

gpt-oss-20b 72.5 44.9 69.0 35.4 77.1 49.9 58.1 

T-pro-it-2.0 75.1 45.8 70.4 34.8 76.9 45.5 58.1 

gpt5.1-pro 73.4 62.0 64.6 36.8 66.3 38.6 57.0 

YandexGPT-5.1 64.3 35.4 62.6 31.9 72.8 46.7 52.3 

kimi-k2-thinking 76.0 19.1 71.6 14.5 74.8 47.0 50.5 

deepseek-chat-v3-0324 29.9 50.4 17.3 17.4 44.7 18.0 29.6 

llama-3.3-70b-instruct 36.2 51.9 18.6 11.3 17.9 5.2 23.5 

gemma-3-27b-it 16.8 45.8 5.3 8.7 39.2 8.7 20.8 

Qwen3-235B-A22B… 26.9 51.9 10.4 13.3 9.6 5.8 19.7 

YandexGPT-5-8B… 20.9 43.2 4.4 7.0 14.7 9.0 16.5 

Qwen3-8B 22.3 45.2 3.8 6.4 9.5 7.8 15.8 

T-lite-it-2.1 21.8 39.7 3.2 3.2 10.2 10.7 14.8 

YandexGPT-5-Lite-SFT 76.2 48.5 75,3 47.8 75.3 47.5 63.7 

 

ОБСУЖДЕНИЕ 

Оценка 15 моделей выявила несколько ключевых закономерностей в спо-

собностях LLM к обнаружению галлюцинаций. 

Размер модели не гарантирует высокого качества. Модели среднего раз-

мера (20–33 млрд параметров) могут превосходить более крупные: T-pro-it-2.0 и 

gpt-oss-20b (средняя точность 58.1%) опережают Llama-3.3-70B (23.5%) и Qwen3-

235B (19.7%), несмотря на в 2–11 раз меньшее число параметров. Крупные мо-

дели демонстрируют катастрофический провал в многоклассовой классифика-

ции (ниже 19%) и выделении фрагментов на ruSciBench (5–6%), что указывает на 

недостаточность одного лишь масштаба для семантически точного анализа гал-

люцинаций. Обученная модель YandexGPT-5-Lite-8B (8 млрд) достигает средней 
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точности 63.7%, подтверждая, что целенаправленная донастройка на сбаланси-

рованных синтетических данных может быть эффективнее простого увеличения 

числа параметров. 

Соблюдение формата необходимо, но недостаточно. Модели с идеаль-

ным соблюдением формата демонстрируют среднюю точность в диапазоне от 

19.7% до 72.1% – разрыв в 52.4 п.п. Llama-3.3-70B и Qwen3-235B безупречно сле-

дуют ограничениям на вывод, но достигают лишь 23.5% и 19.7% средней точно-

сти с практически нулевой производительностью в задачах детальной разметки. 

Среди открытых моделей конкурентоспособные варианты имеют лишь 64–82% 

соблюдения формата, что создает операционные риски. Обученная модель  

с почти идеальным соблюдением формата (99.9% SR) полностью устраняет эту 

проблему. 

Закрытые модели сохраняют значительное преимущество. Gemini-2.5-

Pro уверенно лидирует (средняя точность 72.1%, на 8.4 п.п. выше лучшей откры-

той модели) с превосходной устойчивостью на ruSciBench: 75.1% (бинарная), 

57.7% (многоклассовая) и 57.1% (фрагменты). Разрыв между закрытыми и откры-

тыми моделями достигает 20–35 п.п. на сложных примерах. Обученная модель 

сокращает этот разрыв до 8.4 п.п. по средней точности. 

Сложность задачи создает разрывы в возможностях. Бинарное обнару-

жение решается наиболее эффективно (наилучший результат 84.6%), но показы-

вает разрывы между датасетами в 27–57 п.п. Многоклассовая классификация де-

монстрирует самое большое расхождение: ведущие модели достигают 70–79% 

на SberQuAD, но только 35–58% на ruSciBench. Выделение фрагментов показы-

вает схожие разрывы ниже первых восьми моделей (5–18% точности). 

Только четыре модели превышают 60% средней точности, причем лишь 

две (Gemini-2.5-Pro и обученная YandexGPT-5-Lite-8B) находятся выше 63%. 

Наиболее остро этот разрыв проявляется для научных областей и многоклассо-

вой классификации, что подчеркивает критическую потребность в надежных, ло-

кально развертываемых русскоязычных детекторах и определяет приоритетные 

направления для будущих разработок, ориентированных на научный и техниче-

ский контент. 
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ОГРАНИЧЕНИЯ 

Настоящее исследование имеет несколько важных ограничений, которые 

следует признать. Во-первых, и это наиболее существенно, все ответы в RAG-си-

стеме были сгенерированы одной моделью. Это означает, что RusHallu-RAG не 

является классическим RAG-бенчмарком, оценивающим множество генераци-

онных моделей; скорее, он фокусируется исключительно на способностях к об-

наружению галлюцинаций в рамках фиксированной конфигурации. Данное про-

ектное решение ограничивает обобщаемость полученных результатов на раз-

личные языковые модели и может не охватывать полный спектр паттернов гал-

люцинаций, которые могли бы возникать при использовании различных архи-

тектур. 

Во-вторых, бенчмарк ограничен двумя конкретными областями: общим 

знанием и научными документами. Хотя эти области восполняют недостаточно 

изученный пробел в оценке русскоязычных RAG-систем, они не охватывают дру-

гие важные области, такие как новости, корпоративные документы или специа-

лизированные технические сферы, которые могут демонстрировать иные харак-

теристики галлюцинаций. 

В-третьих, объем тестового набора данных из 1000 пар «запрос – ответ», 

хотя и достаточен для первоначальных целей исследования, может быть ограни-

чен для обучения устойчивых моделей обнаружения галлюцинаций или для 

сбора редких типов галлюцинаций в достаточном количестве. 

Наконец, автоматическая разметка тренировочного датасета с помощью 

Gemini-2.5-Pro потенциально вносит смещение, поскольку модель обучается 

имитировать решения этой конкретной LLM, что может не всегда быть оптималь-

ным с точки зрения согласованности с экспертной оценкой человека. Кроме того, 

синтетические методы балансировки классов, хотя и эффективны для устране-

ния дисбаланса, могут не полностью воспроизводить распределение и структуру 

галлюцинаций в реальных данных. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Впервые представлен RusHallu-RAG – первый бенчмарк для обнаружения 

галлюцинаций в русскоязычных RAG-системах. Бенчмарк объединяет наборы 

данных из областей общего знания и науки с контролируемой балансировкой 
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контекста. В основу разметки была заложена расширенная таксономию галлю-

цинаций из шести классов, адаптированная для RAG. Разметка примеров была 

проведена как на уровне ответов, так и на уровне фрагментов текста, что обес-

печивает большую детализацию по сравнению с множеством альтернативных 

решений. 

Помимо контрольного множества, был сформирован сбалансированный 

тренировочный датасет объемом 3000 примеров с использованием синтетиче-

ских методов генерации для выравнивания распределения классов. На его ос-

нове с применением дообучения с учителем был обучен детектор галлюцина-

ций на базе YandexGPT-5-Lite-8B. 

Оценка шестнадцати LLM, включая обученную модель, позволяет сделать 

следующие выводы. 

Научные тексты являются более сложными для обнаружения галлюцина-

ций, чем тексты из области общего знания. 

Качество обнаружения не масштабируется монотонно с ростом числа па-

раметров: модели среднего размера иногда превосходят более крупные. Обу-

ченная модель с 8 млрд параметров достигает средней точности 63.7 п.п., об-

ходя значительно более крупные модели с открытыми весами. 

Дообучение с учителем на сбалансированных синтетических данных явля-

ется эффективной стратегией: прирост средней точности по сравнению с исход-

ной моделью без дообучения составил 47.2 п.п., так что обученный детектор за-

нимает второе место после ведущей закрытой модели. 

Значительный разрыв сохраняется между закрытыми моделями и моде-

лями с открытым весом. Этот разрыв подчеркивает потребность в точных, ло-

кально развертываемых русскоязычных детекторах галлюцинаций. Представ-

ленный подход к синтетической балансировке и дообучению демонстрирует 

многообещающий путь к созданию таких детекторов, особенно для научно-тех-

нического контента, где потребность в надежных решениях наиболее остра. 
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RusHallu-RAG: A COMPREHENSIVE APPROACH TO HALLUCINATION 

DETECTION IN RUSSIAN-LANGUAGE RAG SYSTEMS 
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Abstract 

This paper introduces RusHallu-RAG, the first comprehensive benchmark for 

detecting hallucinations in Russian-language RAG systems. The dataset of 1,000 

query-answer pairs covers general knowledge and scientific domains with controlled 

context relevance balancing. A fine-grained taxonomy of six hallucination types is pro-

posed and used for annotation at both response and span levels with human experts 

and LLMs. 

For training a hallucination detector, a balanced dataset of 3,000 examples is 

collected using synthetic generation methods. A detector based on YandexGPT-5-Lite-

8B is trained via SFT. We evaluate 15 open-weight and proprietary models alongside 

the trained detector. Results show that model size does not guarantee performance: 

medium-sized models (20–33B) sometimes outperform larger ones. The trained de-

tector achieves an average accuracy of 63.7%, ranking second after proprietary Gem-

ini-2.5-Pro, with a gain of 47.2 p.p. over the baseline. The gap between proprietary 
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and open-weight models is reduced from 20–35 to 8.4 p.p., confirming the effective-

ness of the approach. The benchmark, code, and trained model are publicly released. 

Keywords: hallucination detection, retrieval-augmented generation (RAG), 

large language models (LLMs), benchmarking, russian language, natural language 

processing (NLP), question answering (QA), model evaluation, supervised fine-tuning 

(SFT), hallucination taxonomy. 
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