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Развитие больших языковых моделей (LLM) расширило возможности обработки неструктурированных дан-
ных в корпоративных средах. Однако фундаментальное ограничение LLM заключается в их зависимости от 
данных предварительного обучения, что уменьшает их способность надежно работать с информацией 
предприятий, неопубликованной в других источниках. В статье представлен анализ современных подходов 
использования корпоративных данных для повышения качества ответов, генерируемых LLM. Рассматрива-
ются системы поисковой дополненной генерации (Retrieval-Augmented Generation – RAG) как в классической 
векторной реализации, так и в графовом расширении (GraphRAG). Обсуждаются агентные системы и инте-
грация в их архитектуру RAG- и GraphRAG-подходов, что позволяет строить сложные системы искусствен-
ного интеллекта и решения, требующие многоэтапного анализа корпоративных неструктурированных дан-
ных. Описывается архитектура классического векторного RAG-подхода, которая состоит из трех основных 
этапов: получение векторных представлений индексируемых фрагментов документации; поиск фрагментов, 
релевантных запросу пользователя; формирование ответа по извлеченному контексту, объединенному с ис-
ходным запросом. В качестве основного ограничения выделяется отсутствие механизма целостного анализа 
загруженных проприетарных данных. В свою очередь GraphRAG использует механизм создания графа зна-
ний по контексту, что позволяет работать не с семантически похожими фрагментами данных, а с иерархиче-
ски кластеризованной информацией посредством накопительного анализа текстовых сводок. Сформулиро-
ваны недостатки и преимущества использования подходов, определены критерии целесообразности прак-
тического применения RAG и GraphRAG, приведены примеры систем, для которых они могут применяться. 
Ключевые слова: большие языковые модели, поисковая дополненная генерация, RAG, GraphRAG, цифровая 
трансформация, интеллектуальный анализ данных. 
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The development of large language models (LLM) has extended opportunities of processing non-structured data in 
corporate environment. However, LLM fundamental restriction lies in their dependence on data of preliminary 
learning, which can decrease their ability to work safely with enterprise information non-published in other sources. 
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by LLM. Systems of Retrieval-Augmented Generation (RAG) are studied both in classical vector realization and in 
GraphRAG. Agent systems and integration of RAG- and GraphRAG approaches in their architecture were 
discussed, as it can make it possible to build complicated systems of AI and solutions requiring multi-stage analysis 
of corporate non-structured data. Architecture of classical vector RAG-approach is described, which consists of three 
key stages: getting vector presentation of indexed fragments of papers; searching for fragments relevant to user 
requirement; forming the answer on extracted context combined with the initial request. As a key restriction the 
author showed the absence of mechanism necessary for integral analysis of loaded proprietary data. In its turn 
GraphRAG uses mechanism of plotting knowledge graph on context, which can help work not with semantically 
similar data fragments but with hierarchically clustered information by accumulated analysis of text summaries. 
Shortcomings and benefits of using approaches were formulated, criteria of expediency of RAG and GraphRAG 
practical application were identified and examples of systems for their use were provided. 
Keywords: large language models, search generation, RAG, GraphRAG, digital transformation, intellectual analysis 
of data. 

 
 
Введение 

о всем мире и в России в частности 
наблюдается всплеск спроса на тех-
нологии искусственного интеллекта 

(ИИ). По оценкам проектного офиса 
«Цифровая экономика», объем российско-
го рынка ИИ в 2023 г. увеличился на 18% 
по отношению к предыдущему году, 35% 
российских компаний разных отраслей 
разработали и внедрили стратегии разви-
тия и использования ИИ (в основном в 
финансовой сфере).   

По данным Comindware и PEX, искус-
ственный интеллект, генеративный ИИ, 
ИИ-агенты будут наиболее востребован-
ными инструментами для инвестиций в 
2026 г.  

В части широкого понятия искусствен-
ного интеллекта понимается «комплекс 
технических решений, позволяющий ими-
тировать когнитивные функции человека 
(включая самообучение и поиск решений 
без заранее заданного алгоритма) и полу-
чать при выполнении конкретных задач 
результаты, сопоставимые, как минимум, с 
результатами интеллектуальной деятель-
ности человека»1.  

Искусственный интеллект как концеп-
ция появился еще в середине ХХ в. [11]. 
Кибернетики прошлого века [1] уже стали 
описывать перспективное направление 
вычислительной техники в области моде-
лирования мыслительных процессов есте-
ственного интеллекта и их автоматизации. 

                                                
1 URL: https://www.garant.ru/products/ipo/prime/ 
doc/72738946/#1000 (дата обращения: 01.12.2019). 

Продолжительное время концепция искус-
ственного интеллекта не выходила за рам-
ки теоретических изысканий, пока два 
важнейших условия его работы были не-
выполнимы: доступ к большому объему 
данных и большим вычислительным мощ-
ностям. В настоящее время эти ограниче-
ния технологически сняты, что привело к 
созданию больших ИИ-платформ, моде-
лей, сервисов в США, Китае, России и дру-
гих странах. Примерами таких систем яв-
ляются ChatGPT, OpenAI o3, Claude, 
DeepSeek AI, Jasper, Copy.ai, Cursor,  
Obviously AI, GigaChat, YandexGPT, Sarvam 
AI и ряд других. 

Стремительное развитие больших язы-
ковых моделей (Large Language Models – 
LLM) [8] трансформировало парадигму 
взаимодействия человека с вычислитель-
ными системами, существенно повысив 
возможности обработки неструктуриро-
ванных данных в масштабах, ранее недо-
ступных традиционным методам компью-
терной обработки. Вместе с тем фунда-
ментальным ограничением LLM является 
их замкнутость на обучающих данных. 
Модель не способна достоверно опериро-
вать информацией, которая отсутствовала 
в обучающей ее выборке. Это обстоятель-
ство критично для приложений, работаю-
щих с проприетарными данными пред-
приятий (документами, регламентами и  
т. п.), которые не выложены в публичный 
доступ и не попали в обучающую выборку. 
Технология RAG [12] была предложена как 
механизм преодоления этого ограничения. 
Она предусматривает встраивание данных 

В 
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компании в запросы к LLM, обеспечивая 
большую точность и качество генерируе-
мого ответа. Эта технология используется в 
двух вариантах: в классической векторной 
реализации (RAG) и в ее графовом расши-
рении (GraphRAG).  

Параллельно с технологиями извлече-
ния и обработки информации активно 
развивается парадигма агентных систем 
(AI agents) – автономных программных 
сущностей, способных планировать поря-
док действий, вызывать внешние инстру-
менты и итеративно уточнять результаты 
[14; 18]. Интеграция таких систем с техно-
логиями RAG открывает возможности для 
построения сложных систем искусственно-
го интеллекта, способных к многоэтапно-
му анализу с использованием корпоратив-
ных неструктурированных данных.  

 
Анализ подходов RAG и GraphRAG, 
используемых для повышения  
качества генерируемых ответов LLM 
систем искусственного интеллекта 
Большие языковые модели представля-

ют собой нейронные сети, построенные на 
основе архитектуры Transformer с исполь-
зованием механизма self-attention (са-
мовнимания) [16]. Взаимодействие с LLM 
осуществляется посредством промптов 
(prompts) – текстовых инструкций, опре-
деляющих задачу и контекст для генера-
ции ответа. Промпт-инжиниринг выде-
лился в отдельную практику, включаю-
щую техники цепочки рассуждений [17] и 
итеративной самокоррекции [14].  

Агентная система на основе LLM пред-
ставляет собой программный продукт, в 
котором языковая модель выступает ядром 
рассуждения, взаимодействующим с 
внешними инструментами [18].  

Агент, работающий в соответствии с 
классической векторной технологией RAG 
[12], предусматривает следующие этапы 
работы (рис. 1): 

1. Индексация. Каждый проприетарный 
документ, материал предприятия разбива-
ется на текстовые фрагменты (чанки) фик-
сированного размера с заданным перекры-
тием. Для каждого такого фрагмента вы-
числяется его эмбеддинг (отображение 
текста в m-мерное векторное простран-
ство), который заносится в векторную базу 
данных. 

2. Извлечение. По запросу пользователя 
агентной системы вычисляется эмбеддинг 
текста этого запроса по тем же правилам, 
что и при подготовке проприетарных ма-
териалов на первом этапе. По нему в век-
торной базе, сформированной на первом 
этапе, выполняется поиск (как правило, по 
косинусной близости) некоторого количе-
ства k ближайших соседей. 

3. Генерация. Извлеченные текстовые 
фрагменты, соответствующие найденным 
k векторам, добавляются к запросу и фор-
мируют с ним вместе промпт, который по-
дается на вход в LLM. Ответ LLM передает-
ся пользователю агента или используется в 
дальнейшем в бизнес-процессе. 

 

 
  

Рис. 1. Общая архитектура классической векторной технологии RAG 
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Таким образом, добавляя в первона-
чальный запрос дополнительную, специ-
фичную для предприятия информацию, 
на основе которой языковая модель может 
дать пользователю более полный и точный 
ответ, агент может работать более каче-
ственно. Индексация новых материалов 
предприятия может проводиться парал-
лельно с работой агента. Механизм эм-
беддинга используется с целью повышения 
скорости и качества подбора релевантных 
данных для генерации составного промп-
та. В качестве источников данных можно 
использовать любую неструктурирован-
ную информацию, например, текстовые 
документы, материалы wiki-корпоратив-
ных и проектных баз знаний, данные в ба-
зах данных различных систем. В качестве 
векторных СУБД можно использовать, 
например, Qdrant, Weaviate, Milvus,  
PostgreSQL c расширением pgvector.  

При работе агента в зависимости от 
прикладной задачи необходимо уделять 
внимание размерам текстовых фрагментов 
(чанков) при индексации: чем он меньше, 
тем точнее будет буквальный поиск; чем 
больше, тем больше поиск приближается к 
смысловому. Начало и конец чанка должны 
быть осмысленными, в идеале должны сов-
падать с началом и концом предложения 
или абзаца. Если по запросу пользователя 
найдено очень много информации и она 
вся не помещается в контекст промпта, то ее 
можно предварительно сжать с помощью 
LLM. Для уточнения промпта (особенно 
при работе с узкоспециализированными 
областями, сложной терминологией), кроме 
данных, извлеченных по технике эм-
беддинга, можно также добавлять материа-
лы, подобранные другими методами, 
и/или давать агенту или непосредственно 
пользователю возможность корректировать 
агента с использованием больших языковых 
моделей (LLM). Также следует вводить ал-
горитмы, позволяющие не передавать во 
внешние LLM чувствительные данные, 
например, персональные, коммерческие и 
т. п. 

Несмотря на широкое промышленное 
распространение, классическая векторная 
технология RAG имеет ряд существенных 
ограничений [9; 13]:  

–  неспособность к глобальному осмыс-
лению, потеря связи между разрозненны-
ми фактами (поиск извлекает фрагменты 
текста, локально релевантные запросу, и 
не способен агрегировать информацию, 
распределенную по разным документам; 
векторный поиск не гарантирует одновре-
менное нахождение всех необходимых 
фрагментов для установления связей меж-
ду сущностями из различных документов); 

– зашумленность контекстного окна 
(включение фрагментов текста, семантиче-
ски близких к запросу, но фактологически 
нерелевантных, что может дезориентиро-
вать LLM); 

–  LLM уделяют непропорционально 
мало внимания информации, располо-
женной в середине контекстного окна, что 
снижает утилизацию извлеченных фраг-
ментов. 

Для преодоления этих ограничений 
был предложен GraphRAG-подход [9], ко-
торый представляет собой продвинутый 
метод, расширяющий RAG и объединяю-
щий графы знаний с большими языковы-
ми моделями для повышения точности и 
контекстного понимания при работе с 
данными. Ключевая идея состоит в ис-
пользовании графа знаний, автоматически 
извлеченного LLM из исходного корпуса 
документов предприятия и подаваемого в 
качестве контекста к запросу в LLM. 

При использовании GraphRAG изменя-
ется стадия индексации проприетарных 
документов компании. Вместо их вектори-
зации используются механизмы построе-
ния графа знаний по их данным. Построе-
ние такого графового индекса – много-
этапный процесс, в котором неструктури-
рованный текст последовательно преобра-
зуется в иерархическое хранилище знаний 
(рис. 2): 

1. Этап сегментации. Каждый проприе-
тарный документ, материал предприятия 
разбивается на текстовые фрагменты фик-
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сированного, достаточно большого разме-
ра с заданным перекрытием (например, по 
600 символов с перекрытием в 100 симво-
лов) для сохранения сущностей в перекры-
вающихся фрагментах текста. 

2. Этап выделения сущностей и их отно-
шений. Каждый фрагмент текста, получен-
ный на этапе сегментации, обрабатывается 
LLM, которые извлекают из него имено-
ванные сущности (конкретные объекты 
предметной области, такие как организа-
ции, локации, технологии и т. п.) и отно-
шения – связи между ними. Каждая сущ-
ность и каждое отношение сопровождают-
ся текстовым описанием (дескриптором), 
объясняющим контекст упоминания. Для 
повышения полноты результата такого 
процесса используется техника саморе-
флексии [14], при которой после первич-
ной экстракции модель перепроверяет ре-
зультат и доизвлекает пропущенное. 

3. Этап построения графа знаний. Извле-
ченные сущности становятся вершинами 
графа, а отношения – его ребрами. Если 
одна и та же сущность упоминается не-
сколько раз в разных отрывках текста, то ее 
дескрипторы объединяются через LLM. 
Вес ребра графа определяется числом не-
зависимых фрагментов, в которых данное 
отношение было обнаружено: чем чаще 
упоминается связь, тем она значимее. 

4. Этап обнаружения тематических кла-
стеров. На этом этапе используется алго-
ритм Leiden [15], один из наиболее эффек-
тивных методов кластеризации графов 
[10], позволяющий выявить в нем темати-
чески связанные группы сущностей. Leiden 
применяется рекурсивно: сначала к исход-
ному графу, затем к подграфам внутри 
каждого найденного сообщества. В резуль-
тате формируется несколько уровней вло-
женных графов: корневой (крупнейшие 
тематические блоки), промежуточные 
(подтемы внутри крупных блоков) и ли-
стовой – максимально детальные подгруп-
пы, соответствующие, например, конкрет-
ным рабочим ситуациям или процессам.  

5. Этап генерации текстовых отчетов 
(сводок) для каждого кластера. Это финаль-

ный и ключевой этап индексации. Для 
каждого кластера LLM составляет тексто-
вый отчет – сводку: связное описание 
группы сущностей. Для этого LLM получа-
ет на вход список всех сущностей кластера, 
их отношения и дескрипторы. На этой ос-
нове модель генерирует структурирован-
ный текст, содержащий перечень ключе-
вых сущностей кластера, описание их вза-
имосвязей, основные факты и выводы, ко-
торые можно извлечь из данной группы. 
На листовых уровнях сводки строятся 
непосредственно из дескрипторов сущно-
стей и ребер. На более верхних уровнях 
сводки создаются путем обобщения сводок 
подчиненных кластеров. Таким образом, 
на корневом уровне сводка содержит 
обобщенное описание всего документар-
ного корпуса – максимально сжатое опи-
сание всех основных тем, акторов и взаи-
мосвязей. 

 

 
  

Рис. 2. Цепочка индексации GraphRAG 
 
Именно сводки делают возможным 

главное преимущество GraphRAG: при от-
вете на общие вопросы система не ищет 
отдельные фрагменты текста, а использует 
подготовленные в сводках обобщения. 

После индексации в распоряжении 
агента GraphRAG находятся три структу-
ры данных: граф знаний с вершинами-
сущностями и ребрами-отношениями, 
иерархия кластеров и текстовые сводки на 
каждом уровне иерархии.  

В случае, когда пользователь задает во-
прос, система выбирает одну из стратегий 
работы в зависимости от характера запроса: 

– Global Search. Применяется для обзор-
ных и аналитических запросов, для кото-
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рых наиболее эффективен GraphRAG. Си-
стема берет заранее подготовленные свод-
ки кластеров нужного уровня и обрабаты-
вает их по схеме, когда каждая сводка неза-
висимо передается в LLM вместе с вопро-
сом пользователя. Модель генерирует ча-
стичный ответ и оценивает его релевант-
ность по шкале от 0 до 100. Частичные от-
веты с ненулевой релевантностью ранжи-
руются по убыванию релевантности и объ-
единяются в финальный связный ответ; 

– Local Search. Применяется для вопро-
сов о конкретных сущностях. Система 
находит сущность в графе и подбирает 

контекст о ней по графу знаний, который 
прикладывается к запросу пользователя в 
LLM; 

– Drift Search. Комбинированная стра-
тегия для вопросов, которые начинаются с 
конкретной сущности, но требуют более 
широкого контекста. Объединяет навига-
цию по графу от заданной сущности (как в 
Local Search) с привлечением сводок (как в 
Global Search), обеспечивая баланс между 
точностью адресного поиска и широтой 
охвата. 

Общая архитектура GraphRAG приве-
дена на рис. 3. 

  

 
 

Рис. 3. Общая архитектура GraphRAG 
 
Объективными ограничениями  

GraphRAG являются: 
– высокая стоимость и время индекса-

ции, так как построение графа знаний 
требует многократного обращения к LLM 
и происходит в несколько трудоемких эта-
пов (для уменьшения этого недостатка на 
практике возможно использование для ря-
да задач более экономичных LLM или ло-
кально развернутых open-source-моделей); 

– отсутствие преимущества перед век-
торной классической технологией RAG 
при локальных запросах, направленных на 
извлечение конкретных фактов (в этом 
случае векторный поиск предпочтителен); 

– зависимость от качества экстракции 
(точность графа знаний определяется спо-
собностью LLM корректно идентифици-
ровать сущности и отношения, что варьи-
руется в зависимости от модели LLM и 
языка). 

Области применения  
RAG и GraphRAG 
В связи с вышеизложенным можно 

сформулировать критерии целесообразно-
сти практического применения RAG и 
GraphRAG. 

Классическую векторную технологию 
RAG целесообразно рассматривать к при-
менению в агентах искусственного интел-
лекта: 

–  направленных на извлечение из LLM 
ответов на вопросы по конкретным фак-
там; 

– с приоритетом скорости работы; 
–  с приоритетом стоимости работы пе-

ред качеством и полнотой ответов; 
–  при работе с нестабильным, часто 

пополняющимся документарным корпу-
сом. 



Вестник РЭУ им. Г. В. Плеханова ● 2026 ● Том 23 ● № 4 (148) 

 

54 
 

GraphRAG целесообразно рассматри-
вать к применению в агентах искусствен-
ного интеллекта, когда: 

–  документарный корпус содержит 
сложные взаимосвязи между сущностями, 
требующие установления неявных зави-
симостей; 

–  информационные потребности поль-
зователей включают глобальные аналити-
ческие запросы (тематический анализ, вы-
явление трендов, сравнительный анализ); 

–  корпус стабилен или обновляется не-
часто, что амортизирует стоимость индек-
сации; 

–  качество и полнота ответов имеют 
приоритет перед скоростью отклика и ла-
коничностью. 

Следует отметить, что подходы RAG и 
GraphRAG могут использоваться совместно 
для построения комплексных решений. 

 
Примеры практического  
применения GraphRAG 
В качестве примеров применения  

GraphRAG можно привести: 
– поиск в литературе полных ответов 

по выбранной научной предметной обла-
сти. При динамически развивающемся, 
меняющемся корпусе документов целесо-
образно рассмотреть использование век-
торной технологии RAG вместо 
GraphRAG. При необходимости учитывать 
связи между статьями, принадлежность 
одному научному направлению, исследо-
ваниям и соавторству рекомендован к 
применению GraphRAG; 

– построение систем подбора турист-
ских предложений, построения маршрутов 
логистики, требующих учета предпочте-
ний клиента, визовых ограничений, сезон-
ности, связей экскурсионных и развлека-
тельных программ, возрастных ограниче-
ний, стоимости и других параметров, при-
оритетных для конкретного пользователя; 

– анализ записанных разговоров колл-
центров, когда часть информации отсут-
ствует в CRM системах и содержится толь-
ко в аудиозаписях. При обработке учиты-
вается дополнительная информация о не-

зафиксированных возражениях, пожела-
ниях клиентов; 

– поиск маркетинговых стратегий, 
формирование рекламных предложений 
для продвижения товаров по материалам 
CRM, рекламным описаниям и документа-
ции на продуктовую линейку; 

– анализ недостающих компетенций 
сотрудников, подбор материалов внутрен-
ней программы обучения, документации 
для самостоятельного изучения, ментора, 
экспертов для консультаций; 

– подбор параметров изменения биз-
нес-среды и прогностика их поведения и 
влияния на реализацию цифровой транс-
формации, проводимой в условиях посто-
янно меняющейся бизнес-среды, ускоре-
ния жизненного цикла продуктов, все 
большей ориентации продуктовой линей-
ки на массового разнородного потребителя 
с перманентно изменяющимися предпо-
чтениями. Условия работы предприятий и 
проведения цифровой трансформации 
изменились и продолжают меняться, что 
привело к тому, что традиционные методы 
управления и оценки эффективности ста-
новятся все менее актуальными и менее 
чувствительными к динамике и характеру 
изменений в бизнес-среде [2–4; 6; 7].  Сло-
жившиеся условия подталкивают развитие 
новых подходов к управлению всем жиз-
ненным циклом цифровой трансформа-
ции, базирующимся на принципах Мето-
дологии управления цифровой трансфор-
мацией (МУЦТ) коммерческих компаний 
[5], работающих в современных условиях. 
Оценка эффективности цифровой транс-
формации и предприятия в целом, кор-
ректировки траектории цифровой транс-
формации, согласно МУЦТ, производятся 
в зависимости от изменений бизнес-среды 
и прогностики ее поведения. Параметры 
бизнес-среды могут быть подобраны и 
оценены с использованием запросов в 
LLM, подходов GraphRAG и документации 
по продуктам предприятия, проводимым 
им проектам цифровой трансформации, 
материалам по архитектуре компании.  
С использованием этих же подходов воз-
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можно определение направлений измене-
ний бизнес-среды. 

Таким образом, в результате анализа 
подходов RAG и GraphRAG, используемых 
для повышения качества генерируемых 
ответов в системах на базе больших языко-
вых моделей (LLM), сформулированы их 
недостатки и преимущества, определены 

критерии целесообразности практическо-
го применения RAG и GraphRAG, приве-
дены примеры систем, где они могут ис-
пользоваться. Практическая ценность ис-
следования состоит в возможности приме-
нения данных подходов при реализации 
современных корпоративных систем ис-
кусственного интеллекта. 
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