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Аннотация 
Применение больших языковых моделей стало распространѐнным явлением в вопросно-ответных 
и диалоговых системах. Для этого модель должна быть предварительно обучена на подготовлен-
ных текстовых данных, что позволяет ей с высокой вероятностью генерировать корректные ре-
плики в диалоге с пользователем. Однако качество ответов снижается, если вопросы начинают 
касаться предметов, процессов и явлений, которые в меньшей степени описаны в текстах, исполь-
зованных для обучения модели. Для этого данные, являющиеся новыми для модели, передаются 
ей вместе с пользовательским запросом в виде контекста, который обычно формируется с исполь-
зование векторной базы данных текстовых фрагментов. В статье предлагается использование в 
качестве источника контекстных данных вместо векторной базы данных онтологии предметной 
области. Онтологии снабжаются лексическим представлением формализованной в них терминоло-
гической системы для идентификации релевантного пользовательскому запросу онтологического 
фрагмента и трансформации его в естественно-языковой текст формируемого контекста. Это поз-
воляет уменьшить объѐм текста ответа и повысить степень его семантического соответствия поль-
зовательскому запросу. В статье рассматриваются минимальные требования к структуре лексиче-
ского представления онтологии: наличие естественно-языковых наименований, их форм для поня-
тий и отношений, а также их лексических значений. Применение предложенного подхода показа-
но на примере получения ответа на вопрос по научным статьям с использованием большой языко-
вой модели. Обсуждаются преимущества и недостатки предложенного подхода. 
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Введение 
Одним из перспективных направлений искусственного интеллекта является создание и 

применение больших языковых моделей (БЯМ) [1, 2]. С их помощью удаѐтся решать задачи, 
связанные с обработкой естественно-языковых (ЕЯ) текстов, включая их генерацию, класси-
фикацию, определение тем, автоматический перевод и др. Существенные результаты полу-
чены при использовании БЯМ для создания вопросно-ответных и диалоговых систем [3,4]. 
Для этого модель должна быть предварительно обучена на огромном объѐме подготовлен-
ных текстовых данных, что позволяет ей генерировать корректные реплики в диалоге с поль-
зователем [5]. Однако в таком сценарии использования качество ответов модели, как прави-
ло, падает, если вопросы пользователя начинают касаться предметов, процессов и явлений, 
которые в сравнительно меньшей степени описаны в текстах, использованных для еѐ обуче-
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ния. Для решения этой проблемы можно провести дообучение модели на текстах, отражаю-
щих необходимую специфику предметных областей (ПрО) и/или прикладных задач, но это 
может потребовать существенных аппаратных и временных ресурсов.  

Широкое распространение получил подход к обеспечению учѐта моделью новой инфор-
мации на основе генерации ответа с использованием результатов поиска (Retrieval-Augmented 
Generation, RAG) [6]. Его суть заключается в автоматическом получении дополнительных 
текстовых данных, с которыми предобученая модель не знакома, и их добавлении в запрос 
пользователя. Упомянутые данные должны быть релевантны запросу, включающему указа-
ние модели на необходимость их учѐта при генерации ответа. Таким образом, RAG предпо-
лагает использование расширенного запроса к БЯМ (промпта, prompt), включающего, поми-
мо текста формулировки пользовательского вопроса или задания, некоторый контекст – дан-
ные, на основе которых модель должна сгенерировать текст ответа. 

RAG можно рассматривать как разновидность контекстного обучения [7], где контекст 
формируется автоматически путѐм извлечения текстовых фрагментов из базы данных (БД). 
В качестве хранилища для RAG часто используются векторные БД, которые позволяют по-
лучать подходящие для добавления в контекст запроса тексты по близости их векторных 
представлений к векторному представлению текста запроса. При использовании векторной 
БД необходимо представить в ограниченном по размеру контексте информацию о всех поня-
тиях из пользовательского запроса. В противном случае ответ модели может быть неполным 
или абстрактным. Для уменьшения размера контекста можно разделить тексты на фрагменты 
при добавлении в БД и/или использовать для поиска не весь текст запроса, а только именные 
группы, которые обозначают значимые понятия и отношения между ними. Таким способом 
можно дополнительно структурировать информацию, которую модель будет использовать. 
В общем случае чѐткие правила структурирования сложно сформулировать без семантиче-
ского анализа текстов и обнаружения в них понятий и отношений ПрО. 

В данной работе предлагается использование существующей онтологии ПрО вместо век-
торной БД для контекстуализации запросов к БЯМ в рамках RAG. 

1 Обзор основных подходов 
RAG представляет собой перспективный подход к преодолению присущих БЯМ ограни-

чений, связанных с их приоритетной ориентацией на знания, представленные в виде ЕЯ тек-
стов, и с затруднительной актуализацией этих знаний. Это и определяет большое количество 
исследований [8], посвящѐнных реализациям RAG, направленным на ускорение получения 
контекстных данных, повышение их релевантности пользовательскому запросу, обеспечение 
использования знаний, представленных в разных модальностях, и упрощение процесса раз-
вѐртывания и использования RAG. 

В работе [6] впервые был представлен подход к использованию БЯМ, включающий ком-
бинирование процессов извлечения информации из внешних баз знаний с генерацией текста. 
RAG включает две компоненты: поисковый модуль, отвечающий за извлечение релевантных 
фрагментов текста из БД; генератор, формирующий ответ с учѐтом извлечѐнной информа-
ции. Данная работа определила основную архитектуру систем, реализующих RAG, и послу-
жила отправной точкой для последующих исследований в этой области. 

В работе [9] поисковый модуль был использован не на этапе обработки пользовательско-
го запроса, а на этапе предварительного обучения модели кодировщика BERT (Bidirectional 
Encoder Representations from Transformers) для подбора документов, представляющих знания 
о ПрО. Модель кодировщика обычно предобучается на корпусе общеязыковых текстов, из 
которого ей последовательно передаются автоматически размеченные предложения. Соглас-
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но [9] поисковый модуль для каждого «обычного» предложения пытается найти семантиче-
ски близкое предложение из корпуса текстов по ПрО. В результате кодировщик получает 
обучающий пример, состоящий из двух предложений. Это позволяет осуществить обучение 
на комбинации примеров из общеязыкового и специализированного наборов и обеспечить 
возможность генерации текстов с учѐтом знаний ПрО.  

В работе [10] описано применение RAG в задаче ведения голосового диалога пользовате-
ля с системой. В этом случае используются ранее сохранѐнные фрагменты диалогов, с кото-
рыми сопрягаются характеризующие их семантические и стилевые векторы, для генерации 
системой ответных речевых реплик с учѐтом общего смысла диалога и его языкового стиля. 

Близкими к подходу, который рассматривается в данной работе, можно отнести подходы 
с использованием графов (Graph RAG) [11], в которых языковая модель при генерации текста 
может обращаться к структурированным знаниям, представленным в виде графа. Это позво-
ляет ей использовать информацию о взаимосвязях между различными сущностями ПрО, по-
вышая релевантность и точность генерируемых ею ответов. 

Для представления данных ПрО в виде графа, как правило, используются модели: LPG 
(Label Property Graph) или RDF (Resource Description Framework). Для этого требуется при-
ведение знаний ПрО в графовый вид в графовой БД, а также определение в ней индексов 
различных типов для ускорения выполнения запросов. Наличие графового представления 
знаний ПрО обеспечивает гибкость поискового модуля, в котором могут использоваться 
простые эвристики и традиционные алгоритмы поиска по графу [12, 13], БЯМ для трансля-
ции ЕЯ вопросов в запросы к графовой БД на специализированном языке [14], а также гра-
фовая нейронная сеть для кодирования структуры графа и выбора подходящих элементов 
(узлы, пути, подграфы) на основании их сходства с пользовательским запросом [15]. 

2 Применение онтологии в RAG-технологии 
Онтология ПрО представляет еѐ понятийную систему, описанную на некотором фор-

мальном языке, что делает возможным еѐ использование для обработки данных в информа-
ционных системах. При разработке онтологии важно обеспечить интерсубъективность [16] 
явленных в ней знаний о ПрО. Именно соблюдение этого требования делает онтологию раз-
деляемой формальной спецификацией концептуализации [17], т.е. концептуализации, явля-
ющейся результатом консенсуса некоторого профессионального сообщества. 

Данное свойство онтологии позволяет рассматривать еѐ как истинную в некотором от-
ношении основу для структурирования предметных ЕЯ текстов и соотнесения их фрагментов 
с онтологическими понятиями. Представленные в онтологии ПрО межпонятийные отноше-
ния и атрибуты понятий могут быть транслированы в ЕЯ предложения, смысл которых мо-
жет быть близок к смыслу предложений из текстов ПрО, содержащих эти понятия. 
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мируемого контекста в этом случае зависят от полноты и детализации лексического пред-
ставления понятийной системы онтологии [18]. В данном случае такое представление долж-
но включать для каждого понятия его наименование и текстовый фрагмент с лексическим 
значением. Для отношений и атрибутов необходимо представить наименования, дополнив их 
возможными формами для обеспечения возможности построения грамматически корректных 
ЕЯ предложений, представляющих различные варианты их употребления. 
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Для иллюстрации можно рассмотреть лексическое представление в онтологии понятия 
«Составной онтологический паттерн (ОП) содержания» (CompositeOntologyDesignPattern) 
(см. рисунок 1) и отношения «содержит» (has_part) (см. рисунок 2), которое используется в 
связанной с ним OWL аксиоме:  

CompositeOntologyDesignPattern EquivalentTo: ContentOntologyDesignPattern and 
(has_part some ContentOntologyDesignPattern). 

 
Рисунок 1 – Фрагмент онтологии с лексическим представлением понятия онтологии  
«Составной онтологический паттерн содержания» (Composite ontology design pattern) 

Понятие имеет несколько аннотаций, включающих ЕЯ наименования (rdfs:label) и опре-
деления (rdfs:comment) из [19], и несколько форм употребления (lexicalForm) в различных 
падежах. Отношение имеет несколько аннотаций: наименование и возможные формы наиме-
нований понятий (domainLexicalForm, rangeLexicalForm), которые оно может связывать. 
 

 
Рисунок 2 - Фрагмент онтологии с лексическим представлением отношения «содержит» (has_part) 

3 Процедура контекстуализации запросов к большим языковым моделям 
Процедура формирования контекста с использованием онтологии ПрО для пользователь-

ского запроса к БЯМ состоит из двух этапов: идентификация фрагмента онтологии, реле-
вантного запросу пользователя; трансляция онтологического фрагмента в ЕЯ текст, состав-
ляющий содержание контекста. 

Можно рассмотреть применение данной процедуры на примере формирования онтологи-
ческого контекста для пользовательского запроса и последующую передачу их БЯМ в виде 
промпта. В качестве источника данных для получения контекста использовалась онтология, 
фрагменты которой представлены на рисунках 1 и 2, содержащая понятия из статей [19, 20]. 
В качестве БЯМ использовался GigaChat-Pro (https://giga.chat/) от компании Сбер (по состо-
янию на 20.08.2024). 

Рассматривался пользовательский запрос: «Как отношения между ОП используются для 
формирования когнитивных фреймов (КФ)?» Ответ на него содержится в [19, 20].  
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В [20] рассматривалась концепция КФ, которая представляет собой формализованное описание визуализа-
ции некоторой точки зрения на понятие. В качестве «точек зрения» применительно к онтологиям рассматрива-
лись ОП содержания, которые представляют собой мини-онтологии для описания типовых положений вещей в 
ПрО (например, часть-целое, участие в событии, исполнитель роли). Таким образом, ОП является основой для 
построения КФ. В [19] рассматривалось объединение нескольких ОП для получения составного ОП, который 
может быть использован для описания сложной ситуации в ПрО (например, участие сущностей в событии в 
определѐнных ролях). Однако такое комбинирование ОП возможно в том случае, если между ними существуют 
отношения (специализирует, имеет часть, соотносится).  

Правильный ответ на приведѐнный запрос должен включать указание на то, что именно 
отношения позволяют получить составной ОП, на основе которого можно построить КФ. 
Сформулировать его можно следующим образом: «Отношения позволяют получить состав-
ной ОП, на основе которого можно построить КФ». 

В качестве формальной оценки соответствия ответов, сгенерированных БЯМ, и правиль-
ного используется косинусная близость между их контекстуализированными векторными 
представлениями (contextualized word embeddings) [21]. Для получения таких представлений 
могут быть использованы кодировщик BERT, предобученный на текстах требуемого языка, 
или модель ELMo (Embeddings from Language Models) [22]. В рассматриваемом случае ис-
пользовался кодировщик ruBert-base [23], который был дообучен на [19, 20] для учѐта спе-
цифики лексики и грамматических конструкций, используемых в онтологии. Для получения 
шкалированых значений косинусной близости (ШКБ) генерируемых БЯМ ответов (приведе-
ния значений ШКБ к единичному интервалу) необходимо определить минимально и макси-
мально возможную близость. Для этого задаются несколько вариантов правильного ответа.  
1) отношения помогают сформировать сложный ОП, который служит основой для построения КФ. 
2) благодаря отношениям создаѐтся составной ОП, служащий базой для КФ. 
3) посредством отношений формируется комбинированный ОП, используемый для конструирования КФ. 
4) отношения позволяют получить составной ОП. Этот паттерн используется для построения КФ.  

Найденное среднее значение косинусной близости между векторными представлениями данных вариантов 
и векторными представлением правильного ответа составляет 0,942. Это значение принято за близость, соот-
ветствующую наиболее точным и полным ответам. Аналогичным образом определена близость для максималь-
но плохих ответов – 0,991. В качестве таковых произвольным образом выбрано несколько предложений из [19, 
20], включающих некоторые понятия из рассматриваемого вопроса, однако не отвечающих на него.  

Формирование контекста начинается с определения понятий онтологии, наиболее близ-
ких к запросу пользователя. В качестве метрики применена косинусная близость векторных 
представлений вопроса пользователя и лексического значения понятия. Для получения таких 
представлений использовался кодировщик BERT. Были получены оценки семантической 
близости между запросом пользователя и всеми понятиями онтологии. В качестве выходных 
были выбраны три понятия, имеющие наибольшую близость: «ОП содержания» 
(ContentOntologyDesignPattern), «Когнитивный фрейм» (CognitiveFrame) и «Составной ОП 
содержания» (CompositeOntologyDesignPattern). 

Второй этап формирования контекста запроса включает извлечение фрагмента онтоло-
гии, относящегося к выбранным понятиям. Для этого из онтологии извлекаются логические 
выражения (OWL аксиомы), которые имеют в левых частях данные понятия. Например, для 
понятия CompositeOntologyDesignPattern такими OWL аксиомами являются: 

CompositeOntologyDesignPattern SubClassOf ContentOntologyDesignPattern 
CompositeOntologyDesignPattern EquivalentTo ContentOntologyDesignPattern and (has_part 
some ContentOntologyDesignPattern) 

Далее производится конвертация найденных OWL аксиом в ЕЯ предложения с помощью 
лексического представления онтологии, которое содержит ЕЯ наименования понятий и от-
ношений, а также их формы. Данный процесс рассматривается на примере OWL аксиомы: 

CompositeOntologyDesignPattern equivalentTo ContentOntologyDesignPattern and (has_part 
some ContentOntologyDesignPattern) 
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Понятия CompositeOntologyDesignPattern, ContentOntologyDesignPattern используются в 
данной аксиоме, как носитель и значение свойства has_part, лексическое представление ко-
торого предписывает использовать для них соответственно формы именительного {case: 
NOM} и винительного {case: ACC} падежей (рисунок 1), т.е. «Составной ОП содержания» и 
«ОП содержания». Свойство has_part имеет наименование «содержит». Таким образом, ЕЯ 
предложение для рассматриваемой аксиомы имеет вид: 

Составной ОП содержит ОП содержания 
Подобным образом с использованием лексического представления для свойства 

subClassOf (рисунок 3) производится конвертация SubClassOf аксиом, используемых для 
определения иерархии наследования.  

 
Рисунок 3 - Фрагмент онтологии с лексическим представлением отношения наследования (subClassOf) 

Например, для OWL аксиомы: 
CompositeOntologyDesignPattern SubClassOf ContentOntologyDesignPattern 

соответствующее ЕЯ предложение имеет вид: 
Составной ОП содержания является разновидностью ОП содержания 

Полученные таким образом ЕЯ предложения добавляются в контекст запроса наряду с 
лексическими значениями понятий, представленный в виде rdfs:comment аннотаций в онто-
логии. Итоговый промпт для БЯМ, включающий вопрос и его контекст, имеет вид: 
Ответь на вопрос только с помощью указанного контекста: 
Вопрос: Как отношения между ОП используются для формирования КФ? 
Контекст: «ОП содержания (Content ontology design patterns, СDP) описывает вариант представления знаний 
ПрО в виде фрагментов онтологий, т.е. нескольких классов онтологии, связанных отношениями. 

Для каждого паттерна содержания задаѐтся обобщѐнное определение ситуации (General Use Case, GUC), в 
которой необходимо его применять. Например, участие в событии, исполнение роли, наличие частей у объекта 
и другие… 

ОП содержания является разновидностью ОП проектирования. 
Составной ОП содержания является разновидностью ОП содержания. 
Составной ОП содержания содержит ОП содержания». 
Были получены следующие ответы, имеющие примерно одинаковое значение ШКБ (т.е. 

формально они одинаковые с точки зрения близости к правильному ответу): 
Ответ 1. ШКБ= 0.100. Отношения между ОП используются для формирования КФ сле-

дующим образом:  
На основе одного или нескольких ОП содержания, которые представляют варианты представления знаний 

ПрО в виде фрагментов онтологий, формируются КФ. Эти КФ визуализируют фрагменты онтологии и переда-
ют экспертам знания о понятиях, включая их содержание и визуальные образы. КФ могут быть сформированы 
как из простых ОП содержания, так и из составных, которые представляют комбинации паттернов для решения 
более сложных задач представления знаний. 

Ответ 2. ШКБ= 0.103. Отношения между ОП используются для формирования КФ сле-
дующим образом: 
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1. ОП содержания (СDP) представляют варианты представления знаний в виде фрагментов онтологий. Эти 
фрагменты состоят из классов онтологии, связанных отношениями. 

2. Для каждого паттерна содержания задаѐтся обобщѐнное определение ситуации (GUC), которая определя-
ет контекст использования данного паттерна. 

3. На основе этих определений ситуаций задаются квалификационные вопросы, которые могут быть преоб-
разованы в запросы к онтологии. Ответы на эти вопросы гарантированно будут получены при реализации соот-
ветствующих паттернов… 

6. Составные ОП содержания представляют собой комбинации ОП для решения сложных задач представ-
ления знаний. Они содержат один или несколько паттернов содержания. 

Полученные варианты ответов абстрактны и не содержат ожидаемую информацию, обо-
значенную в приведѐнном правильном ответе. Для выяснения причины можно проверить, 
достаточно ли в онтологии информации о понятиях, используемых в пользовательском за-
просе. Сделать это проще, чем в случае использования векторной БД, ввиду того, что в онто-
логии информация о ПрО распределена по еѐ элементам (классам, экземплярам, свойствам и 
др.), которые образуют интуитивно понятную эксперту систему.  

Для понятия CompositeOntologyDesignPattern (Составной ОП содержания) нет упомина-
ния о его связи с отношениями ни в его ЕЯ определении, ни в OWL аксиомах (рисунок 1). 
Для включения отсутствующей информации в контекст запроса необходимо добавить еѐ в 
онтологию в виде аксиом, формально определяющих понятие «Отношение между ОП со-
держания», или дополнить ею ЕЯ определение.  

Воспользовавшись вторым способом (ввиду его относительной простоты), можно вста-
вить соответствующий текстовый фрагмент (рисунок 4). 

 
Рисунок 4 - Расширенное определение понятия «Составной онтологический паттерн содержания» 

(CompositeOntologyDesignPattern) 

Упоминание отношений попадает в контекст запроса, и БЯМ даѐт следующий ответ: 
Отношения между ОП используются для формирования составных ОП содержания, которые в свою оче-

редь служат основой для создания КФ. КФ представляют собой визуализированные фрагменты онтологии, пе-
редающие знания о понятиях. Они включают в себя содержание, сформированное на основе отношений «поня-
тие-отношение-понятие», и визуальный образ. Таким образом, отношения между ОП играют ключевую роль в 
структурировании и представлении знаний в форме КФ. 

ШКБ данного ответа составляет 0.24, что превышает оценки полученных ранее ответов в 
два раза и свидетельствует о том, что данный ответ уже в большей степени соответствует 
правильному. Если его рассмотреть содержательно, то можно обнаружить, что его первое 
предложение включает ожидаемый ответ: «Отношения позволяют получить составной ОП, 
на основе которого можно построить КФ». 

Заключение 
В работе предложен подход к применению технологии RAG, ориентированной на по-

строение контекста для пользовательского запроса к БЯМ на основе онтологии ПрО вместо 
векторной БД. Рассмотрено лексическое представление понятийной системы онтологии, поз-
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воляющее интерпретировать еѐ фрагменты в виде ЕЯ текстов. Это обеспечивает возмож-
ность формирования из них контекста пользовательского запроса с целью предоставления 
БЯМ данных для генерации ответа. 

За счѐт использования онтологии обеспечивается больший контроль над получаемым 
контекстом, чем в случае использования векторной БД, т.к. его содержимое определяется 
элементами понятийной системы онтологии и их лексическим представлением, которые мо-
гут быть изменены экспертом ПрО.  

Предложенный подход может быть использован для отладки онтологии экспертом ПрО, 
незнакомым со специализированными языками запросов и приѐмами онтологического моде-
лирования, т.к. позволяет опрашивать онтологию с помощью ЕЯ вопросов с целью выявле-
ния в ней пробелов и неточностей.  
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Abstract 
The use of large language models has become a common phenomenon in question-answering and dialog systems. For 
this, the model must be pre-trained on prepared text data, enabling it to generate highly probable correct responses in a 
dialog with the user. However, answer quality decreases when the questions pertain to objects, processes, or phenomena 
that are less described in the texts used to train the model. For this purpose, data that is new to the model is transferred 
to it along with the user query in the form of context, which is usually generated using a vector database of text frag-
ments. The article proposes to use an ontology of a subject area as a source of contextual data instead of a vector data-
base. Ontologies are supplied with a lexical representation of their formalized terminology system to identify an onto-
logical fragment relevant to the user query and convert it into a natural language text of the formed context. This allows 
to reduce the response  text volume  while improving its semantic alignment with the user query. The article discusses 
the minimum structural requirements for the lexical representation of an ontology, including natural language names, 
their forms for concepts and relations, as well as their lexical meanings. The application of the proposed approach is 
shown through an example of obtaining an answer to a question on scientific articles using a large language model. The 
advantages and disadvantages of the proposed approach are discussed. 
Keywords: ontology, large language model, query, context, response generation. 
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