
Факультет вычислительной математики и кибернетики
МГУ имени М.В. Ломоносова

Система семантического поиска по 
корпусу российских ГОСТов на 

основе архитектуры RAG

ФИО слушателя: Оболенский Дмитрий Александрович

Научный руководитель: 
Мочалова Ю.Д., сотрудник ФИЦ ИУ РАН, специалист по 
машинному обучению на больших данных

Программа профессиональной переподготовки
«Искусственный интеллект и машинное обучение»



Актуальность: поиск по нормативной документации

50 000+
действующих ГОСТов в РФ нуждаются в 
эффективном поиске

Проблема

• Полнотекстовый поиск не находит синонимы, 
аббревиатуры и иные формулировки той же нормы 
— специалисты тратят время на ручной просмотр 
документов

• Классические LLM «галлюцинируют», что при 
разработке внутренних нормативов недопустимо

RAG-подход

Retrieval + Generation (Lewis et al., 2020): поиск 
релевантных фрагментов + генерация ответа. Эволюция 
подходов: Naive → Advanced → Modular RAG (Gao et al.)

Новизна

• Применение RAG к корпусу российской технической 
нормативной документации в открытых источниках 
ранее не описывалось

• Система может быть элементом цепочки ИИ-
агентов при автоматизированной разработке или 
валидации внутренней документации организации
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Цель и задачи

Цель: разработка и развёртывание системы семантического поиска по корпусу ГОСТов с гибридным 
поиском и опциональной генерацией «естественного» ответа на основе найденных фрагментов.

1
Собрать корпус 

ГОСТов (allgosts.ru)

2
Реализовать парсер

исходных данных

3
Выполнить векторную

индексацию

4
Построить поисковый 

конвейер

5
Реализовать 
интерфейс 

пользователя

6
Протестировать 
качество поиска

Ключевое ограничение: работа без GPU
Ноутбук: 2,3 ГГц CPU, 32 ГБ RAM, 500 ГБ диск. Виртуальной машине выделено 12 ГБ RAM и 4 CPU.
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От файла к чанкам: правила парсинга HTML и PDF

Массовая загрузка — batch_load.py

Интерфейс — /admin/upload (API)

Файл → parser_dispatch по «магическим» байтам: 
.pdf / %PDF → PDF  ·  «<« → HTML · → иначе отказ (нужен PDF)

HTML-парсер — parser.py
‹article›: div / h2,h3 / только p — 3 формата вёрстки 
(_detect_format)

Правило Результат

Заголовок: ‹p› «N.N …» / ‹h2›‹h3›‹h4› новая секция (не чанк)

‹p› / ‹div› / ‹ul›‹ol› — обычный текст text

‹table› — глоссарий (термин на двух языках 
с оределением в табличной разметке)

term

‹table› — данные (key: value) table_semantic + 
table_display

‹table› — указатель / содержание пропускается

PDF-парсер — parser_pdf.py
pdfplumber: текст вне таблиц + extract_tables(); картинки —
pymupdf

Правило Результат

Заголовок: regex 
«Глава/Приложение/Раздел/N.N …»

новая секция (не чанк)

Текст вне границ таблиц text

extract_tables() — данные таблицы table_semantic + 
table_display

Изображения (pymupdf, >5 КБ) привязка к чанку 
(images)

Эмбеддинг — intfloat/multilingual-e5-large (1024d)
text / term / table_semantic → префикс «passage: » и кодирование  ·  table_display → нулевой вектор (безэмбеддинга, только для отображения)
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Запрос

«query: » + запрос
→ e5-large
→ вектор 1024d

① Векторизация

• Dense: 
pgvector top-50 
по cosine

• BM25: in-
memory op-50 
по TF-IDF

② Параллельный
поиск

score = 
1/(60+rank_d)

+ 1/(60+rank_b)
→ top-30 
кандидатов

③ RRF-слияние

30 пар (запрос, 
чанк)
→ sigmoid(logit)
→ дедупликация 
100 симв.

④ Cross-encoder
реранкинг

Порог 82% 
(слайдер)
filter_status
→ top-10 
результатов → 
Deepseek (опция)

⑤ Фильтрация и 
адаптация

Поисковый пайплайн

5/11

Метод Преимущество Ограничение Решение
Dense (E5-large) Понимает смысл, синонимы Размывает точные термины ✓ Применяется

BM25 Точные термины, обозначения Не понимает смысла ✓ Применяется

RRF (слияние) Не требует настройки Только ранги, не оценки ✓ Применяется

Cross-encoder Высокая точность реранкинга Медленно на всём корпусе ✓ Топ-30 кандидатов

HyDE Лучший recall на неточных запросах 2× вызовов LLM, дорого, возможно искажение 
моделью сути вопроса ✗ Отклонён

ColBERT Токен-уровень сопоставления Требует GPU, большой индекс ✗ Отклонён

Graph RAG Связи между сущностями ГОСТы слабо связаны графом ✗ Отклонён

RAPTOR Иерархические резюме Искажает нормативные формулировки ✗ Отклонён

Вывод



Архитектура системы
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🖥 Хост-машина
Браузер → http://localhost:8080 VirtualBox NAT:  8080→80  |  2222→22

🐧 Виртуальная машина  Ubuntu 24  |  4 CPU  12 ГБ RAM  без GPU
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Nginx
(порт 80)

FastAPI / uvicorn  (порт 8000)
PostgreSQL 17 + pgvector

(Docker, порт 5433)

🤖 Модели загружаются в при старте API автоматически
• Эмбеддинг: intfloat/multilingual-e5-large (1024d) 
• Реранкер: amberoad/bert-multilingual-passage-reranking-msmarco
• BM25-индекс (in-memory, rank-bm25): строится при запуске API



Интерфейс системы

Страница поиска

вставить скриншот вставить скриншот

Загрузка нового документа

вставить скриншот
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Результаты тестирования

Тип поиска

Средние значения по результату тестирования

Пример запроса
Место 

искомого 
документа

Скор 
искомого 

документа

Скор 
топ-1

Выше 
порога 

82%

Естественный
как обозначаются 

подшипники по диаметру 
и ширине

4 72% 75% 5,25

Контрольный 
правила дорожного 

движения для 
велосипедистов

65% 1

Размытый классификация 
подшипников 6,5 53% 95% 5,75

Точный обозначение размерных 
серий подшипников 5,5 97% 94% 5,5

Цитата Подшипники роликовые 
конические однорядные 2,25 97% 97% 5,75

Всего 18 запросов = 4 × 4 эталонных ГОСТа +2 Контрольных — полная таблица в Приложении Ж

Производительность 
(CPU)

14,8 с
1 пользователь

46,5 с
3 параллельных запроса

9 / 9 запросов -
без ошибок и таймаутов
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Куда развивать систему

Рабочий гибридный поиск: Dense (e5-
large) + BM25 + RRF + cross-encoder 
реранкинг, развёрнут без GPU.

Сейчас

• Query expansion через DeepSeek —
лёгкий вариант HyDE

• Дообучение cross-encoder 
реранкера на накопленных 
оценках пользователей (feedback, 
hard negatives)

• Очистка вопроса от 
неинформативных слов/знаков

Краткосрочно (без GPU)

• ColBERT и полноценный HyDE

• Расширение корпуса: СНиП, СП, 
ISO/IEC.

• ONNX-квантизация моделей

При появлении GPU

Корпоративный сценарий

• VirtualBox: режим NAT → «Сетевой мост» (Bridged Adapter).

• В белый список CORS добавляется адрес организации.

• Подключается TLS-сертификат.

• Изменения — только конфигурация, без правки кода приложения.
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Обратная связь

Оценки пользователей по каждому 
результату сохраняются в feedback и 
формируют датасет для дообучения 
cross-encoder реранкера

👍👎



Итоги работы

Корпус и парсеры

703 ГОСТа, рост числа чанков  на документ ×9 раз (11→ 
100). Всего 70 676 чанков + 3 012 изображений 

Гибридный конвейер

Dense (e5-large) + BM25 + RRF + cross-encoder реранкинг 
— методы взаимно компенсируют слабые стороны друг 
друга.

Интерфейс и безопасность

React-интерфейс; JWT-авторизация, CORS, rate-limiting, 
защита от SSRF.

Автономность

Развёртывание без GPU на обычном компьютере; все 
компоненты запускаются автоматически при старте ВМ.
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