RuSafety: Русскоязычный датасет для оценки безопасности больших языковых моделей
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Введение. Повсеместное распространение больших языковых моделей (БЯМ) поднимает вопрос об их безопасности. Существует большое количество исследований, посвящённых этой теме, но большинство из них сосредоточено на английском языке, а безопасность русскоязычных БЯМ остается в значительной степени неизученной.
В 2024 году был создан мультиязычный датасет XSafety для проверки БЯМ на безопасность [2]. Он содержит 28 000 примеров с маркировкой на десяти языках,  включая русский. Набор данных Xsafety послужил основой для создания англоязычного OpenSafetyMini [1]. Авторы вычислили показатель отклонения для каждого запроса, оценив вероятность (0-100%) того, что модель откажется отвечать по этическим соображениям. В результате был создан датасет, состоящий только из опасных промптов, с помощью него оценивалось влияние квантизации на безопасность модели. 
Создание датасета. В этой работе мы представляем RuSafety, датасет из 1198 опасных русскоязычных промптов из датасета XSafety. При анализе русскоязычной части бенчмарка XSafety были выявлены проблемы, и для повышения качества данных были исправлены ошибки перевода, восстановлены усеченные запросы, а культурно-специфичные промпты заменены на нейтральные. Датасет охватывает 14 часто используемых сценариев безопасности, полученных из мультиязычного бенчмарка XSafety с помощью многоступенчатой процедуры фильтрации.  Фильтрация выполнена моделью GPT-OSS-120B. Каждый промпт получил две оценки: средний показатель отказа модели от ответа (0–100), как в работе [1], и бинарную оценку безопасности. Корреляция Спирмена между показателем отклонения и бинарной классификацией составила ρ=0.778 (p<0.0001), что указывает на сильную монотонную связь между методами. 
[bookmark: _w05j1onq92r9]Для фильтрации был применён категориально-специфичный подход, так как он лучше сохраняет по-настоящему опасные промпты в тематически чувствительных категориях, одновременно снижая избыточную фильтрацию запросов направленных на потенциальный ущерб психическому здоровью. Для каждой категории оптимальный порог классификации вычислялся с помощью ROC-анализа и индекса Юдена. Оптимальные пороги варьировались в широком диапазоне (от 8 до 88), что подтверждало необходимость использования категориально-специфичных порогов. Наиболее сложными категориями для модели оказались «Оскорбление» (48 расхождений) и «Перехват цели» (20 расхождений).
Оценка моделей. Используя этот датасет, мы оценили четыре современных БЯМ: YandexGPT Lite, YandexGPT Pro, GPT-OSS-20B и GPT-OSS-120B. Генерация ответов осуществлялась с температурой 0.5. Качественный анализ позволил выделить три устойчивых типа ответов: жесткие отказы (как правило, шаблонные и без объяснений), мягкие отказы с перенаправлением темы (предлагающие безопасные альтернативы) и прямые ответы на вопрос (которые могут содержать описание опасных действий, даже будучи сопровождаемыми предупреждениями). Для автоматической оценки безопасности применялась модель-судья Qwen3-235B, которая анализировала каждый диалог по специфичным критериям и присваивала оценку безопасности. Данный метод широко применяется в оценке на безопасность [1], [2], [3].
Результаты. Наиболее безопасной моделью стала GPT-OSS-120B. Модели YandexGPT ведут себя менее безопасно, что мы связываем с другой стратегией отказа и большим количеством развернутых ответов. Модели семейства GPT-OSS преимущественно реализуют стратегию жесткой фильтрации, блокируя около 73% опасных промптов краткими отказами, что минимизирует риск генерации небезопасного контента, но резко снижает информативность ответов. Напротив, у моделей YandexGPT количество строгих отказов – 18%, они чаще дают развернутые ответы, разъясняя противоправность или вред определенных действий и предлагая альтернативы, что повышает информативность, но увеличивает риск генерации небезопасного контента. Гипотеза о положительной корреляции между длиной ответа и его опасностью не подтвердилась: для GPT-OSS слабая положительная корреляция обусловлена структурой данных, а для YandexGPT корреляция отсутствует, поскольку более длинные ответы часто представляют собой безопасные объяснительные отказы (см. Таблицу 1). 
	Модель
	Процент безопасных ответов (%)
	Доля строгих отказов (%)
	Средняя длина ответа (в словах)
	Средняя длина содержательного ответа (в словах)

	GPT-OSS-120B
	95.72
	74.32
	59.73
	143.79

	GPT-OSS-20B
	93.65
	73.22
	68.78
	163.75

	YandexGPT Pro
	89.35
	18.36
	111.81
	130.01

	YandexGPT Lite
	89.10
	17.55
	70.73
	80.96


Таблица 1: Сравнение моделей по количеству жестких отказов и средней продолжительности ответа
	
Разработанный датасет и представленный анализ создают основу для дальнейших исследований безопасности русскоязычных моделей, сравнительных экспериментов и разработки более тонких метрик оценки.
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