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РАЗРАБОТКА ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНОГО ДИАЛОГОВОГО АССИСТЕНТА 
С ДИНАМИЧЕСКИМ ВЫБОРОМ НЕЙРОСЕТЕВЫХ ЯЗЫКОВЫХ МОДЕЛЕЙ 

И МЕХАНИЗМОМ ИЗВЛЕЧЕНИЯ ЗНАНИЙ

Н. А. Полковникова

ФГБОУ ВО «Государственный морской университет имени адмирала Ф.Ф. Ушакова»,
Новороссийск, Российская Федерация

Статья посвящена разработке интеллектуального диалогового ассистента для поддержки пользо-
вателей при получении и уточнении расписания учебных занятий. Рассмотрена эволюция диалоговых си-
стем — от ранних правило-ориентированных текстовых диалоговых программ, основанных на шаблонном 
сопоставлении входных высказываний до современных виртуальных ассистентов, реализованных на осно-
ве нейросетевых трансформерных архитектур и больших языковых моделей. Актуальность исследования 
обусловлена применением больших языковых моделей в сочетании с технологией извлечения контекст-
ных знаний (Retrieval-Augmented Generation, RAG), позволяющей формировать ответы на основе извле-
каемой из внешних источников информации. Разработана архитектура интеллектуального диалогового 
ассистента, интегрирующая механизм RAG, динамическую маршрутизацию между несколькими нейро-
сетевыми языковыми моделями и автоматическое обновление базы знаний посредством парсинга веб-
ресурсов Государственного морского университета имени адмирала Ф. Ф. Ушакова. Предложенный под-
ход обеспечивает устойчивую обработку вариативных пользовательских запросов и генерацию ответов 
на основе извлеченного контекста. В отличие от существующих решений, использующих фиксированную 
языковую модель, предложенная архитектура реализует адаптивный выбор генеративной модели в за-
висимости от типа пользовательского запроса. Разработан метод доменно-ориентированного формиро-
вания контекста для обработки динамически обновляемых табличных данных расписания, включающий 
специализированный парсинг веб-страниц, семантическое структурирование извлекаемой информации 
и правила промпт-инжиниринга. Для повышения фактологической достоверности ответов предложен 
механизм ограничения генерации рамками извлеченных данных и терминологической фильтрации. Реализо-
ван ETL-конвейер обновления базы знаний, обеспечивающий автоматическую актуализацию информации 
о расписании учебных занятий. Проведено сравнительное исследование эффективности языковых моделей 
Qwen, GigaChat и DeepSeek при обработке пользовательских запросов в рассматриваемом предметном 
домене. Полученные результаты демонстрируют повышение точности ответов и подтверждают эф-
фективность предложенной архитектуры диалогового ассистента.

Ключевые слова: диалоговый ассистент, чат-бот, виртуальный цифровой ассистент, большая язы-
ковая модель, нейросетевой трансформер, механизм извлечения знаний, извлечение контекстных знаний.
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This paper presents the development of an intelligent conversational assistant designed to support users 
in obtaining and clarifying information about university class schedules. The evolution of dialogue systems 
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is considered, from early rule-based text dialogue programs based on pattern matching of input utterances to modern 
virtual assistants implemented using neural transformer architectures and large language models. The relevance 
of the study is determined by the use of large language models in combination with Retrieval-Augmented Generation 
(RAG), which makes it possible to generate responses based on information retrieved from external sources. An 
architecture of an intelligent conversational assistant has been developed that integrates a RAG mechanism, dynamic 
routing between several neural language models, and automatic updating of the knowledge base through parsing 
Admiral F. F. Ushakov State Maritime University web resources. The proposed approach ensures robust processing 
of variable user queries and response generation based on the retrieved context. Unlike existing solutions that rely on 
a fixed language model, the proposed architecture implements adaptive selection of a generative model depending on 
the type of user query. A method for domain-oriented context construction for processing dynamically updated tabular 
schedule data has been developed, including specialized web page parsing, semantic structuring of the extracted 
information, and prompt engineering rules. To improve the factual reliability of responses, a mechanism is proposed 
that constrains generation to the retrieved data and applies terminological filtering. An ETL pipeline for updating 
the knowledge base has been implemented, enabling automatic updating of information about university class schedules. 
A comparative study of the effectiveness of the Qwen, GigaChat, and DeepSeek language models in processing user 
queries within the considered subject domain has been conducted. The obtained results demonstrate improved response 
accuracy and confirm the effectiveness of the proposed conversational assistant architecture.

Keywords: conversational assistant; chatbot; virtual digital assistant; large language model; neural 
transformer architecture; knowledge retrieval mechanism; retrieval-augmented generation.
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Введение (Introduction)
Актуальность исследования обусловлена фундаментальным сдвигом в парадигме цифровых 

коммуникаций: переход от жестко детерминированных алгоритмов к адаптивным диалоговым ин-
терфейсам становится ключевым вектором развития интеллектуальных диалоговых систем. В на-
стоящее время диалоговые системы трансформируются в полноценных интеллектуальных асси-
стентов, интегрируемых в критически важные бизнес‑процессы. Вместе с тем задача разработки 
эффективных, эмпатичных и одновременно точных, контекстно-ориентированных, фактологически 
достоверных виртуальных цифровых ассистентов остается далекой от окончательного решения. 
В частности, распространенной проблемой является снижение качества обработки пользователь-
ских обращений при отклонении формулировок от предусмотренных шаблонов и сценариев. 

На современном этапе развития технологий искусственного интеллекта наблюдается проти-
воречие между высокими когнитивными способностями больших языковых моделей (англ. Large 
Language Models (LLM)) и требованиями к фактической точности ответов в предметных областях 
с динамически обновляемыми данными [1–5]. Несмотря на значительный прогресс больших язы-
ковых моделей, их практическое применение в специализированных предметных областях огра-
ничивается феноменом генерации недостоверной информации (англ. Hallucination), отсутствием 
механизмов оперативного доступа к актуальным данным и высокой зависимостью качества ответа 
от формулировки пользовательского запроса. 

Указанные ограничения препятствуют использованию автономных LLM в задачах инфор-
мационного сопровождения образовательных процессов и требуют разработки новых архитек-
турных подходов к обеспечению фактологической достоверности генерируемых ответов. В этом 
контексте особую значимость приобретает разработка диалоговых ассистентов на базе гибридной 
архитектуры, объединяющих генеративный потенциал нейросетевых трансформеров с технологи-
ями семантического поиска и извлечения контекста (англ. Retrieval-Augmented Generation (RAG)).

Особую актуальность данная задача приобретает в образовательной сфере, где пользовате-
лям требуется оперативный доступ к постоянно обновляемой информации о расписании занятий, 
аудиториях, преподавателях и изменениях учебного процесса. Использование традиционных 
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чат-ботов в образовательной сфере затрудняет обработку запросов, сформулированных в про-
извольной форме, что снижает удобство взаимодействия пользователей с информационными 
системами.

Архитектуры RAG позволяют повысить актуальность и фактологическую достоверность отве-
тов, однако эффективность таких систем в существенной степени зависит от характеристик исполь-
зуемой языковой модели и вычислительных ресурсов, необходимых для генерации ответа. Дополни-
тельный интерес представляет применение механизмов динамического выбора языковых моделей, по-
зволяющих адаптировать вычислительные ресурсы системы к сложности пользовательского запроса, 
обеспечивая баланс между качеством ответа, временем отклика и вычислительными затратами.

Целью работы является повышение фактологической достоверности и актуальности ответов ин-
теллектуальных диалоговых систем посредством разработки и реализации гибридного диалогового 
ассистента на основе механизма извлечения контекстных знаний и динамического выбора языковых 
моделей, для поддержки пользователей в предметной области расписания учебных занятий.

Для достижения поставленной цели предложена архитектура интеллектуального диалогово-
го ассистента, объединяющая механизм извлечения контекстных знаний и модуль динамического 
выбора языковых моделей. Эффективность предложенного решения подтверждена результатами 
экспериментальной оценки данных предметной области расписания учебных занятий.

Методы и материалы (Methods and Materials)
Для реализации диалогового ассистента и обоснованного выбора технических средств и под-

ходов выполнен анализ эволюции диалоговых систем: отправной точкой развития принято считать 
работу А. М. Тьюринга «Computing Machinery and Intelligence» (1950 г.), в которой был предложен 
тест, оценивающий способность машины имитировать человеческий диалог. В 1960‑е гг. появились 
первые прототипы текстовых собеседников ELIZA Дж. Вейценбаума (1966 г.) и PARRY К. Колби 
(1972 г.), основанные на правилах и шаблонах. Эти системы демонстрировали принципиальную тех-
ническую возможность имитации диалога, но оставались жестко сценарными и крайне ограничен-
ными по лингвистическому и предметному охвату. В 1980–1990‑е гг. получили распространение 
правило- и скриптово-ориентированные чат-боты (например, A.L.I.C.E. Р. Уоллеса, 1995 г.), исполь-
зующие языки шаблонов и иерархии правил. Они легли в основу многих ранних коммерческих ре-
шений, но масштабирование таких систем требовало ручной разработки большого числа правил, 
а гибкость и «естественность» диалога оставались низкими. На этом этапе чат-боты рассматрива-
лись преимущественно как вспомогательные интерфейсы к простым сервисам. С начала 2000‑х гг. 
под влиянием развития статистического обучения и обработки естественного языка диалоговые си-
стемы эволюционируют в сторону так называемых «конвейерных» (pipeline) архитектур: с модуля-
ми понимания намерений (Intent Recognition), извлечения сущностей (NER) и управления диалогом. 

Появление голосовых ассистентов (Apple Siri с 2011 г., а затем Amazon Alexa, Google Assistant) 
делает диалоговые интерфейсы массовыми, но они по‑прежнему жестко связаны с заранее опре-
деленным набором сценариев и намерений, а расширение функционала требует значительных 
инженерных усилий. На рис. 1 представлена структурная схема эволюции диалоговых ассистен-
тов (чат-ботов) за период 1950–2026 гг.: от продукционных правил до больших языковых моделей 
и мультимодальных агентов. На схеме выделены следующие этапы: эра правил и ранних концеп-
ций (1950–1979 гг.), эра статистических моделей и экспертных систем (1980–2009 гг.), эра глубокого 
обучения и нейросетевых подходов (2010–2018 гг.), а также эра больших языковых моделей (LLM) 
и мультимодальности (2019–2026 гг.).

Фундаментальный сдвиг в развитии технологий диалоговых ассистентов связан с внедрени-
ем глубоких нейронных сетей, в частности архитектуры Sequence-to-Sequence (seq2seq), обеспе-
чившей возможность прямой генерации ответов в виде связных лексических последовательностей 
(последовательности слов). Однако первые нейросетевые диалоговые модели имели ограниченный 
контекст, тривиальные ответы и были пригодны преимущественно для исследовательских прото-
типов. В 2017 г. произошел фазовый сдвиг с появлением нейросетевой архитектуры трансформера 
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и парадигмы предобученных языковых моделей большого масштаба. В 2018 г. появились модели 
BERT, GPT-1, а затем GPT-2 и GPT-3 было продемонстрировано, что единая модель предобученная 
на больших объемах данных (Common Crawl, The Pile, RedPajama, FineWeb и др.) способна решать 
широкий спектр языковых задач без специализированного обучения для каждой задачи [6–9]. 

 

Рис. 1. Эволюция диалоговых ассистентов
Fig. 1. Evolution of Conversational Assistants

Появление в 2022 г. нейросетевой архитектуры GPT-3.5 с использованием обучения с под-
креплением на основе обратной связи человека (RLHF — Reinforcement learning from human 
feedback) инициировало процесс массового внедрения LLM‑чат-ботов: диалоговые системы пре-
вратились из вспомогательного сервиса в универсальный интерфейс доступа к знаниям и цифро-
вым услугам. 

Выход моделей нового поколения (GPT-4, Claude 3, Gemini, Llama-3 и др.) закрепил эту тен-
денцию, обеспечив многомодальность, поддержку длинного контекста, сложные рассуждения 
и адаптацию к прикладным доменам [10, 11]. В 2025–2026 гг. диалоговые ассистенты трансфор-
мируются в автономных агентов с элементами AGI (Artificial General Intelligence — общий искус-
ственный интеллект) — ассистентов с интеллектом уровня человека.

Автономные агенты — это программные системы, способные самостоятельно ставить цели 
и выполнять задачи без постоянного контроля со стороны человека [12–16]. Развитие таких техноло-
гий направлено на создание AGI-подобных систем, которые стремятся к универсальности человече-
ского мышления и умению решать нестандартные задачи в условиях неопределенности. Ключевым 
компонентом их архитектуры является долгосрочная память, позволяющая сохранять опыт и кон-
текст диалогов за пределами текущей сессии. Эффективность работы повышается за счет самообу-
чения в реальном времени, когда система адаптируется к новым данным «на лету», не требуя полной 
перетренировки. Дополняет этот набор эмоциональный интеллект, обеспечивающий способность 
агента распознавать настроение пользователя и выстраивать эмпатичное взаимодействие. 

Таким образом, за семь десятилетий развития чат-боты прошли путь от простых шаблон-
ных программ до универсальных нейросетевых ассистентов на базе больших языковых моделей, 
способных вести многоходовой диалог, решать сложные когнитивные задачи и интегрироваться 
в критически важные информационные системы.
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Большие языковые модели (LLM) — это нейросетевые модели обработки естественного 
языка, которые обучаются на очень больших корпусах текстов и затем способны генерировать 
связный текст, отвечать на вопросы, суммировать, переводить, извлекать информацию и выпол-
нять другие языковые задачи. Обычно это крупные трансформерные модели, дополнительно до-
обученные под диалог и инструкции Instruction Tuning, RLHF и др.). 

В основу современных LLM заложена нейросетевая архитектура трансформер (англ. 
Transformer). В отличие от рекуррентных нейросетевых архитектур (RNN, LSTM, GRU), транс-
формеры не имеют рекуррентных слоев, они заменены на механизм внимания (self-attention). Поэ-
тому нейросетевые трансформеры не требуют строго последовательного прохождения по токенам 
при обучении, что обеспечивает высокую степень параллелизма вычислений. Параллельная об-
работка последовательностей делает возможным обучение моделей на значительно больших объ-
емах данных и с существенно большим числом параметров при использовании современных GPU/
TPU-кластеров [17–22]. Таким образом, применение нейросетевых трансформерных архитектур 
для больших языковых моделей позволяет получать следующие результаты:

	– параллелизация обучения (существенное ускорение по сравнению с LSTM-архитектурой);
	– эффективная обработка длинных контекстов;
	– масштабируемость при увеличении объема обучающих данных и числа параметров модели. 

В совокупности указанные свойства представляют собой ключевое архитектурное до-
стижение, во многом определившее появление и практическую реализуемость современных 
больших языковых моделей. Фактически данный переход стал фундаментальным этапом раз-
вития, без которого широкое распространение LLM в их текущем виде было бы затруднено. 
Трансформерные языковые модели демонстрируют устойчивый рост качества по мере увеличе-
ния масштаба модели, данных и вычислений, что подтверждается эмпирическими закономер-
ностями масштабирования. Масштабирование, в свою очередь, способствует формированию 
более универсальных языковых представлений и улучшению переноса на различные приклад-
ные задачи [23–26]. 

В принципе, языковая модель большого масштаба может быть реализована и на альтерна-
тивных архитектурах, однако на текущем этапе именно трансформеры обеспечивают наиболее 
выгодный компромисс между качеством, устойчивостью обучения и вычислительной эффектив-
ностью. Кроме того, трансформеры хорошо интегрируются с методами последующей настройки 
под инструкции и диалоговые сценарии, что повышает их практическую ценность для построе-
ния ассистентов. По этой причине большинство современных диалоговых ассистентов, ориен-
тированных на открытые формулировки запросов, опираются на трансформерные большие язы-
ковые модели как на базовый компонент. Таким образом, распространенность трансформеров 
в роли основы для больших языковых моделей объясняется не терминологическим определением, 
а совокупностью архитектурных, вычислительных и инженерных преимуществ, проявляющихся 
при обучении и применении моделей в крупном масштабе.

Большие языковые модели (LLM) радикально изменили парадигму человеко-машинного 
взаимодействия, сделав естественный язык основным интерфейсом доступа к цифровым серви-
сам, корпоративным знаниям и автоматизированным процессам. Однако в реальных производ-
ственных и институциональных сценариях использование публичных LLM показало фундамен-
тальные ограничения: фактическую недостоверность (галлюцинации), статичность встроенных 
знаний и отсутствие прозрачной привязки генерируемых утверждений к авторитетным источ-
никам. Именно эти ограничения определяют научную и практическую актуальность разработки 
диалоговых ассистентов на базе технологии RAG-метода, объединяющего возможности больших 
языковых моделей с механизмами поиска информации во внешних источниках. Технология RAG 
была сформулирована и популяризована в 2020 г. исследователями Facebook AI Research (компа-
ния Meta, в то время Facebook).

Стандартные большие языковые модели, несмотря на свою мощь, имеют следующие фунда-
ментальные ограничения:
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	– проблема устаревших знаний: LLM обучаются один раз на фиксированном наборе данных 
(они не знают о событиях, произошедших после завершения обучения);

	– галлюцинации и фактические ошибки: если модель не знает точного ответа, она склон-
на генерировать правдоподобный, но ложный текст, опираясь на статистические вероятности, 
а не на факты;

	– отсутствие доступа к закрытым данным: публичные LLM не имеют доступа к корпоратив-
ным базам знаний, личным документам или закрытым исследованиям организации;

	– сложность и дороговизна дообучения: постоянное переобучение огромной модели для вне-
сения новых знаний требует колоссальных вычислительных ресурсов и времени, что экономиче-
ски нецелесообразно для динамично меняющихся данных.

Технология RAG изменяет парадигму генерации ответа: вместо того чтобы полагаться ис-
ключительно на свою внутреннюю (параметрическую) память, языковая модель получает доступ 
к внешней (непараметрической) памяти. Процесс выглядит следующим образом:

	– поиск (retrieval): система принимает запрос пользователя и сначала производит поиск ре-
левантной информации во внешней базе данных (векторной базе, корпоративном хранилище, ин-
тернете);

	– обогащение (augmentation): найденная информация (контекст) добавляется к исходному за-
просу пользователя;

	– генерация (generation): LLM получает обогащенный запрос и генерирует ответ, используя 
найденные факты как первоисточник.

Совокупность указанных механизмов позволяет трансформировать LLM из системы, опи-
рающейся исключительно на знания, полученные на этапе обучения, в интеллектуального агента, 
способного осуществлять поиск, анализ и обобщение актуальной информации из внешних источ-
ников. Можно выделить следующие ключевые преимущества применения технологии RAG:

1.	 Актуальность информации: система может отвечать на вопросы, используя данные, поя-
вившиеся секунду назад (например, биржевые сводки, последние новости, новые приказы по ком-
пании), без необходимости переобучения модели.

2.	 Снижение уровня галлюцинаций: поскольку модель получает инструкцию формировать 
ответ на основе предоставленного контекста, вероятность выдумки резко снижается; ответы ста-
новятся фактологически обоснованными.

3.	 Прозрачность и интерпретируемость: RAG позволяет указывать источники информации. 
Система может не просто дать ответ, но и сослаться на конкретный документ или абзац, что кри-
тически важно для многих сфер.

4.	 Безопасность данных и приватность: при обучении данные остаются в весовых коэффи-
циентах нейросети. Корпоративные данные хранятся в защищенном внешнем контуре, и модель 
получает к ним доступ только в момент генерации ответа в рамках конкретной сессии.

5.	 Экономическая эффективность: внедрение RAG значительно дешевле, чем постоянное 
дообучение: легче обновить документ в базе данных, чем переобучать нейросеть с миллиардами 
параметров. RAG позволяет использовать сравнительно компактные модели, компенсируя ограни-
ченность их параметрических знаний доступом к внешнему хранилищу, что уменьшает вычисли-
тельные затраты и упрощает внедрение в продуктивные системы.

6.	 Персонализация контекста: возможность динамически подменять базы знаний для раз-
ных пользователей или задач, используя одну и ту же базовую модель (LLM) как механизм рас-
суждений.

Архитектура диалогового ассистента на основе большой языковой модели с механизмом 
извлечения контекстных знаний (RAG) строится как конвейер, в котором генерация ответа опи-
рается не только на «память» модели, но и на внешнюю базу документов / данных, релевантных 
текущему запросу. На рис. 2 представлена разработанная архитектура диалогового ассистента 
для поддержки пользователей при получении и уточнении расписания учебных занятий на основе 
большой языковой модели и механизма извлечения контекстных знаний.
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Рис. 2. Архитектура диалогового ассистента на основе большой языковой модели 
и механизмом извлечения контекстных знаний

Fig. 2. Architecture of a Conversational Assistant Based on an LLM and Contextual Knowledge Retrieval

Пользователь отправляет текстовый запрос через клиентский интерфейс (веб / мессенджер / 
приложение). Оркестратор (контроллер RAG) принимает запрос и при необходимости выпол-
няет предобработку: очистку текста, исправление опечаток или переформулирование запроса 
для улучшения качества поиска. Затем оркестратор RAG определяет режим обработки запроса 
(маршрутизацию запроса): контур RAG или поисковый движок общей базы знаний языковой мо-
дели, используя только ее параметрическую память. Далее модуль предобработки нормализует 
текст, определяет язык, извлекает сущности (например, группа, преподаватель, аудитория, дата), 
а также формирует контекст диалога, используя хранилище истории сообщений. 

На этом этапе часто выполняется классификация намерения и оценка сложности запроса, 
чтобы выбрать стратегию обработки: прямой ответ, вызов инструментов или запуск RAG-контура. 
Запрос пользователя преобразуется в поисковое представление: либо строится векторное представ-
ление (модель эмбеддингов), либо формируется текстовый поисковый запрос для полнотекстового 
поиска. Поисковый модуль обращается к базе знаний (хранилищу документов), которая создается 
из заранее заданных документов, расписаний, регламентов или FAQ. Индексация включает этапы 
ETL: извлечение данных, очистку, разбиение на фрагменты (chunking ), генерацию эмбеддингов, 
добавление метаданных (источник, дата, права доступа) и сохранение в векторное хранилище / по-
исковый движок. 

Основные компоненты диалогового ассистента на основе большой языковой модели и меха-
низмом извлечения контекстных знаний:

1.	 База знаний (хранилище документов Knowledge Base): внешние документы (pdf, docx, 
html, текст), разбиваемые на фрагменты (chunks). 

2.	 Эмбеддинги и векторное хранилище: текст преобразуется в числовые векторы и сохраня-
ется в специальной базе для семантического поиска.

3.	 Поисковик («retriever»): при поступлении вопроса система производит поиск наибо-
лее похожих по смыслу фрагментов в векторной базе. Основа технологии RAG — это процесс 
(«Knowledge Retrieval») поиска и выборки релевантных фрагментов информации из большой базы 
данных в ответ на запрос пользователя.

4.	 Генератор (LLM): языковая модель получает дополненный промпт (вопрос пользователя + 
найденные фрагменты текста) и формирует точный ответ на основе предоставленных данных.

Большая языковая модель с механизмом извлечения контекстных знаний формализуется 
как композиция параметрической вероятностной модели (нейросетевого трансформера) и внешнего 
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стохастического оператора доступа к знаниям, где генерация текста условно зависит не только 
от входной последовательности, но и от извлеченного релевантного контекста из внешнего про-
странства знаний. Рассмотрим формализацию LLM через словарь токенов v и последовательность 
токенов:

	 X x x x x VT t� �( , , ..., ), ,1 2 	 (1)

где хt — t-й токен в последовательности, t ∈ {1, …, T}; t — индекс позиции токена в последователь-
ности (текущий шаг генерации); T — общая длина последовательности (общее количество токенов 
в последовательности); ν — словарь токенов (vocabulary).

Токен в LLM — это минимальная дискретная единица представления текста, с которой не-
посредственно работает модель; это не обязательно слово, а элемент формального алфавита мо-
дели, получаемый процедурой токенизации. Большая языковая модель (LLM) формально задает 
условное распределение:

	 P x x P x x xT
t

T
t t� �1

1
1 1, , , , ,�� � � � �� �

�
�| 	 (2)

где θ — совокупность обучаемых параметров языковой модели; Pθ(хt | х1,…, хt–1) представляет 
собой условное распределение вероятностей следующего токена, формируемое глубокой нейрон-
ной сетью архитектуры трансформер и аппроксимирующее статистические закономерности есте-
ственного языка.

Каждое условное распределение реализуется через скрытое представление:

	 h f x x P x Wht t t t� �� � �� � � � ��� �1 1, , , .| Softmax 	 (3)

При реализации механизма извлечения контекстных знаний введем внешнее пространство 
знаний K,

	 K k k kN � �� �1 2, , , , 	 (4)

где каждый элемент ki — это структурированный или неструктурированный фрагмент информа-
ции (документ, абзац, факт).

Определим отображение кодирования знаний, которое переводит знания в векторное пред-
ставление (эмбеддинги):

	 � : ,K d� 	 (5)

где φ — функция кодирования (эмбеддинга), отображающая элемент пространства знаний K в век-
тор фиксированной размерности d, сохраняющий его семантическое содержание.

Далее рассмотрим механизм извлечения контекстных знаний (Retrieval). Пусть qt — входной 
запрос или текущий контекст:

	 q g ht t� � �, 	 (6)

где g — проекция скрытого состояния модели в пространство запросов.
Механизм извлечения формализуется как стохастический оператор:

	 R q K C k kt t t t m, , , ,, ,� �� � �� �1 	 (7)

где Ct ⊂ K — релевантный контекст.
На уровне вероятностей полное распределение имеет вид

	 P kq
q k

q kt
t

k K t
� � � � �� �

� � �� ����

exp ,

,
,

�

�exp
	 (8)

где k ∈ K — элемент внешнего хранилища знаний (документ, абзац, факт); qt ∈ ℝd — вектор за-
проса, полученный из состояния LLM; φ (k) ∈ ℝd — векторное представление элемента знания; 
〈qt, φ(k)〉 — скалярное произведение.
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Математический смысл формулы P(kqt) заключается в том, что механизм извлечения вы-
бирает знания с вероятностью, экспоненциально возрастающей по мере семантической близости 
между текущим запросом модели и векторным представлением знания.

Далее рассмотрим интеграцию извлеченного контекста в LLM, кодируемого как ct:

	 c Ct t� � �� , 	 (9)

где ψ — агрегирующая функция (конкатенация, attention, pooling).
Обновленное скрытое состояние h ̃t:

	 h h ct t t� � � , , 	 (10)

где Ƒ — функция слияния (например, cross-attention).
Соответственно итоговое распределение:

	 P x x C Wht t tt� �� � � � �, ,Softmax  	 (11)

где h ̃t  ∈ ℝd — итоговое скрытое состояние; W ∈ ℝ| v |×d — матрица выходных весовых коэффициен-
тов; Softmax(Wh̃ₜ) — математический оператор нормализации, который преобразует вектор логитов 
(набор необработанных числовых предсказаний), полученных линейной проекцией скрытого со-
стояния модели, в корректное дискретное распределение вероятностей по всем токенам словаря.

В итоге полная (совокупная) вероятностная модель может быть записана как вероятность 
последовательности токенов x1: T с учетом механизма извлечения знаний:

	 P x P x x C P C xT
t

T

C K
t t tt t

t
1

1
: , ,� � � � � � � � � �

� �
� �� | | 	 (12)

где P(Ct | x<t) — распределение извлечения, модель является иерархической латентной моделью 
с внешней памятью.

Следовательно, генерация не осуществляется одномоментно, а представляется в виде раз-
ложения полной вероятности на цепочку условных вероятностей:

	 P x P x P x x P x x xT( ) ( ) ( | ) ( | , ):1 1 2 1 3 1 2� � �  	  (13)

Таким образом, это позволяет интерпретировать математическую модель LLM как параме-
трическую аппроксимацию условного распределения языка, в которой механизм извлечения зна-
ний R(qt, K) — внешний нелокальный оператор памяти модели, а вся совокупная вероятностная 
модель системы — гибридная вероятностная модель с разделением: долгосрочных знаний (хра-
нящиеся в K) и краткосрочного контекста (представленного в h ̃t). Тем самым модель LLM не ко-
дирует все знания непосредственно в параметрах, а условно подключает их из внешней памяти, 
корректно учитывая этот процесс в полной вероятностной формализации.

Результаты (Results)
Разработка интеллектуального диалогового ассистента выполнена для поддержки пользова-

телей при получении и уточнении расписания учебных занятий. В условиях цифровой трансфор-
мации образовательного процесса оперативный доступ к актуальной информации, в частности 
к расписанию занятий, становится критически важным фактором организации учебной деятель-
ности. В связи с этим возникает острая необходимость в разработке интеллектуальных диалого-
вых ассистентов нового поколения, способных понимать семантический контекст запроса и про-
являть устойчивость к вариативности формулировок пользователей. 

Актуальность предлагаемого подхода обусловлена интеграцией больших языковых моделей 
с технологией извлечения контекстных знаний RAG. Отличительной особенностью предлагаемо-
го решения является устойчивость к вариативным формулировкам запросов (в том числе при от-
клонении от заранее заданных шаблонов), обеспечиваемая динамическим выбором нейросетевых 
языковых моделей и использованием механизма извлечения знаний для формирования точных 
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ответов. Такое сочетание позволяет преодолеть главную проблему генеративных моделей: обеспе-
чить формирование ответов исключительно на основе верифицированных данных из базы распи-
сания университета. На рис. 3 представлена архитектура разработанного диалогового ассистента 
с технологией RAG и голосовым интерфейсом. 

Рис. 3. Архитектура разработанного диалогового ассистента 
с технологией RAG и голосовым интерфейсом

Fig. 3. Architecture of the Developed Conversational Assistant with RAG Technology and a Voice Interface

Разработанный диалоговый ассистент представляет собой клиентское приложение (Windows 
Forms), интерфейс которого содержит следующие элементы управления: текстовое поле для ото-
бражения диалога пользователя и ассистента (RichTextBox1), текстовое поле для ввода вопросов 
пользователя (RichTextBox2), выпадающий список доступных языковых моделей (ComboBox1), 
кнопку отправки сообщений (Button1). 

Класс Form1 выполняет роль оркестратора (контроллер RAG): принимает запрос пользо-
вателя и принимает решение, где находится информация: во внутренней векторной базе знаний 
(данные расписания в памяти), во внешних источниках (обновление данных с сайта) или в общих 
знаниях языковой модели, выбранной пользователем (локальный LLM-сервер). Для обновления 
данных о расписании на сайте университета в диалоговом ассистенте реализован парсинг. В кон-
тексте технологии RAG парсинг является фундаментом всей системы. 

Парсинг веб-сайтов — это автоматизированное извлечение веб-данных, которое представля-
ет собой алгоритмический процесс извлечения семантически значимой информации из гипертек-
стовых документов, размещенных в сети интернет. Данная процедура базируется на программной 
имитации клиентских запросов по протоколу HTTP к целевому серверу, в результате чего система 
получает исходный код веб-страницы, как правило, представленный на языке разметки HTML. Пар-
синг применяется практически везде, где необходимо автоматизировать сбор, обработку и анализ 
больших объемов информации. Это инструмент, который позволяет превратить хаотичные данные 
из сети Интернет или файлов в структурированную базу данных для принятия решений. 

В архитектуре систем с технологией RAG модуль парсинга выполняет функцию фундамен-
тального компонента ETL-конвейера, обеспечивающего первичную обработку и нормализацию 
гетерогенных массивов данных перед их помещением в векторную базу знаний. Данный процесс 
предполагает алгоритмическую трансформацию неструктурированной информации из различ-
ных форматов, таких как pdf, docx или HTML, в унифицированное текстовое представление, при-
годное для последующей токенизации и генерации эмбеддингов. 
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Ключевой задачей парсинга в контексте RAG является обеспечение семантически коррект-
ной сегментации текста, известной как чанкинг (chunking). В отличие от примитивного разбиения 
по количеству символов, интеллектуальные алгоритмы парсинга анализируют структуру доку-
мента, идентифицируя логические блоки, такие как заголовки, параграфы и списки. Это позволяет 
формировать контекстные единицы, сохраняющие смысловую целостность, что критически важ-
но для корректной работы языковых моделей при генерации ответов. 

Особое значение имеет обработка табличных данных, где парсер должен не просто извлечь 
текст, но и сериализовать структуру таблицы в формат, интерпретируемый нейросетью, сохраняя 
реляционные связи между ячейками и заголовками столбцов. Таким образом, парсинг трансфор-
мирует «сырые» данные в структурированную базу знаний, выступая необходимым промежуточ-
ным звеном между источником информации и генеративной нейросетью.

Реализация парсинга для RAG-ассистента необходима, прежде всего, для построения на-
дежного ETL-конвейера (Extract, Transform, Load). Расписание занятий — это динамически изме-
няемые данные, и статичная база знаний здесь неприменима. Парсинг обеспечивает регулярный 
сбор обновлений с веб-ресурса, гарантируя, что векторный индекс содержит актуальную инфор-
мацию, а модель не генерирует ответы на основе устаревших данных. С технической точки зрения 
парсинг критичен для нормализации данных перед их отправкой в LLM. Веб-страницы струк-
турируют информацию через HTML-теги, которые ориентированы на визуальное отображение 
в браузере, а не на машинное понимание. Если передать в LLM веб-страницу в HTML-формате, 
модель может утратить связь между заголовками колонок и содержимым ячеек. 

Парсер выполняет сериализацию этой структуры: он преобразует вложенные таблицы 
в линейные, структурированные записи, где четко прописаны связи «время – предмет – аудито-
рия». Кроме того, парсинг решает проблему зашумленности контекста. Веб-страница содержит 
множество служебных элементов: скрипты, стили, навигацию. Передача служебных элементов 
в контекстное окно модели не только тратит лимиты токенов, но и снижает качество поиска, так 
как релевантный сигнал теряется на фоне технического кода. Парсер извлекает исключительно 
полезную нагрузку, делая работу ассистента более точной и экономичной.

На рис. 4 представлена реализация логики программного класса SheduleParser для парсин-
га расписания с сайта ФГБОУ ВО «ГМУ имени адмирала Ф. Ф. Ушакова» (далее — ГМУ имени 
адмирала Ф. Ф. Ушакова). Разработанный класс SheduleParser предназначен для извлечения и об-
работки данных о расписании с веб-страницы, используя HTML-парсинг и обработку данных 
для дальнейшего использования в диалоговом ассистенте.

Рис. 4. Реализация логики программного класса SheduleParser для парсинга расписания 
Fig. 4. Implementation of the SheduleParser Class Logic for Schedule Parsing



В
ы

п
ус

к
4

549

 2026 год. Том 18. №
 3

В конструкторе класса SheduleParser создается объект HttpClient, который используется 
для загрузки веб-страниц. Настроены заголовки HTTP-запросов, чтобы они выглядели как запро-
сы от браузера (для обхода блокировок). Настроены кодировки для работы с текстом на русском 
языке в кодировке Windows-1251.

Расписание представлено на сайте в виде таблиц: для каждой недели семестра отдельная та-
блица с расписанием. Поэтому в классе SheduleParser реализована обработка таблиц расписания ме-
тодом ParseSingleWeekTable, который извлекает следующие данные из таблицы для одной недели:

	– строки таблицы, представляющие дни недели;
	– время занятий извлекается из второй строки таблицы;
	– каждая ячейка в таблице представляет занятие для определенной пары, из которой извле-

кается информация о группе, предмете и аудитории.
Методом ParseSingleWeekTable также извлекаются день недели и дата, которые переводят зна-

ния в векторное представление (эмбеддинги), обрабатывая ячейки с помощью регулярных выраже-
ний. Время пары автоматически добавляется из заранее определенного списка.

Рассмотрим реализованный фрагмент программного кода асинхронной функции CallOllama 
WithContextAsync — «интеллектуальный центр» разработанного диалогового ассистента. Данная функ-
ция отвечает за подготовку текста (промпта), который отправляется нейросети для генерации ответа:

private async Task<string> CallOllamaWithContextAsync(string modelName, 
string userPrompt)
{
    var contextBuilder = new StringBuilder();
    contextBuilder.AppendLine("Ты – помощник по расписанию Полковниковой Н.А. 
из ГМУ им. адмирала Ф.Ф. Ушакова. Отвечай на русском, будь вежлив и структу-
рируй информацию.");
    // --- ДОБАВЛЕНА СТРОГАЯ ИНСТРУКЦИЯ ПО ТЕРМИНОЛОГИИ ---
    contextBuilder.AppendLine("СТРОГОЕ ПРАВИЛО: никогда не употребляй слова 
'урок', 'уроки' или 'уроков'. В университете проводятся 'пары' и 'занятия'. 
Всегда используй слова 'пара', 'пары', 'занятие' или 'занятия'.");
    contextBuilder.AppendLine($"Справочник: {string.Join(", ", _
abbreviations.Select(kv => $"{kv.Key} = {kv.Value}"))}.");
    List<ScheduleItem> relevantItems = FindRelevantScheduleItems(userProm
pt);
    if (relevantItems.Count > 0)
    {
        contextBuilder.AppendLine("Основывай ответ исключительно на данных 
ниже. Не придумывай информацию.");
        contextBuilder.AppendLine("\n--- ДАННЫЕ О РАСПИСАНИИ ---");
        foreach (var item in relevantItems.Take(15)) { contextBuild-er.Ap-
pendLine($"• {item.DayName}, {item.DateText}, {item.TimeRange} ({item.Week-
Period}): '{item.SubjectName}', гр. '{item.GroupNumber}', ауд. '{item.Room-
Number}'."); }
        contextBuilder.AppendLine("--- КОНЕЦ ДАННЫХ ---\n");
        contextBuilder.AppendLine("Ответь на вопрос пользователя, основыва-
ясь на этих данных.");
    }
    else { contextBuilder.AppendLine("В расписании нет информации. Ответь на 
вопрос, используя общие знания, но помни, что ты ассистент по расписанию."); 
}
    string finalPrompt = contextBuilder.ToString() + "\nВопрос: " + userPrompt;
    return await CallOllamaAsync(modelName, finalPrompt);
}
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В строке (contextBuilder.AppendLine(...)) задается настройка роли и правил для нейросети ее 
назначение и правила поведения: «нейросеть является помощником по расписанию Н. А. Полков-
никовой, которая работает в “ГМУ имени адмирала Ф. Ф. Ушакова”». Далее задается поведение 
нейросети: «отвечай на русском, вежливо, структурируй». Затем указывается строгий запрет: за-
прещается использовать школьную лексику («урок») и заставлять использовать университетскую 
(«пара», «занятие»). Это гарантирует, что диалоговый ассистент будет звучать профессионально. 

Далее производится подключение «словаря»: строка «Справочник: {string.Join …»: берет задан-
ный в базе знаний список аббревиатур (СППР, БД, СИИ и т. д.) и добавляет их расшифровки прямо 
в инструкцию. Теперь, если пользователь спросит про «СППР», нейросеть будет знать, что это дис-
циплина «Системы поддержки принятия решений». Затем методом FindRelevantScheduleItems 
(userPrompt) оркестратор RAG осуществляет поиск информации. Это поисковик по базе знаний рас-
писания: он ищет занятия, которые соответствуют вопросу пользователя (по дате, предмету и т. д.).

Далее осуществляется внедрение данных в промпт: если данные найдены (строка relevantItems.
Count > 0), то нейросети задается команда: «основывай ответ исключительно на данных, указанных 
ниже. Не придумывай информацию». Затем перечисляются найденные пары (день, время, аудито-
рия). Это превращает нейросеть в точного информатора. Если же данные не найдены, то разрешаем 
нейросети использовать общие знания (например, чтобы просто поддержать разговор), но напоми-
наем ей о ее роли ассистента («В расписании нет информации. Ответь на вопрос, используя общие 
знания, но помни, что ты ассистент по расписанию»). Чтобы уменьшить риск галлюцинаций, в пром-
пте задается требование отвечать только на основании предоставленного контекста и явно сообщать 
о недостатке данных.

В конце функции CallOllamaWithContextAsync производится соединение всей инструкции с кон-
кретным вопросом пользователя (string finalPrompt = ...) и отправка в Ollama (await CallOllamaAsync). 
Таким образом, реализованный метод обрабатывает общий вопрос пользователя (например, «когда 
начинаются занятия по дисциплине СППР?», «когда начинаются занятия по Информатике?») и пре-
вращает его в подробное техническое задание для нейросети, снабженное правилами, терминами 
и конкретными данными из расписания для того, чтобы получить точный ответ (рис. 5).

Рис. 5. Результат обработки вопросов пользователя по расписанию занятий 
Fig. 5. Results of Processing User Queries Related to Class Schedules

Представленные результаты работы диалогового ассистента выполнены на примере распи-
сания учебных занятий автора статьи доцента Н. А. Полковниковой. При запуске диалогового ас-
систента пользователю предлагаются на выбор три языковые модели: qwen2.5:7b-instruct-q4_K_M, 
gigaChat-20B-A3B-instruct-v1.5 и deepseek-v3.1:671b-cloud. В таблице выполнено сравнение параме-
тров данных языковых моделей.
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Таблица 1
Сравнение языковых моделей

Table 1
Comparison of language models

Параметр
Языковая модель

Qwen2.5:
7B-Instruct-Q4_K_M GigaChat-20B-A3B-Instruct-v1.5 DeepSeek-V3.1:671B-Cloud

Разработчик Alibaba Group (Китай) Sber AI (Россия) DeepSeek (Китай)

Архитектура / 
тип

Декодер-трансформер, 
открытая модель 
(7 млрд параметров)

Собственная архитектура, 
проприетарная/закрытая 
модель (около 20 млрд 
активируемых параметров)

MoE (Mixture of Experts), 
условно открытая 
(доступ через API, 671 млрд 
параметров, 37 B активных)

Квантование Да (4-битное, 
метод GGUF Q4_K_M)

Нет (оригинальная точность) Нет (работает в облаке)

Контекстное 
окно

128 тыс. токенов 32 тыс. токенов 128 тыс. токенов

Основной 
язык

Многоязычная, 
сильна в английском 
и китайском

Сильно оптимизирована 
для русского языка

Многоязычная, сильна 
в английском и китайском

Доступность Полностью открытая, 
можно скачать 
и запускать локально

Закрытый API, доступ по 
запросу (в основном 
для РФ)

Бесплатный облачный API 
(с лимитами), 
веб-интерфейс, 
мобильное приложение

Лицензия Apache 2.0 Проприетарная (условия 
использования Sber)

Условия использования 
DeepSeek (для API)

Особенности 
и сильные 
стороны

1. Эффективность 
и скорость 
на локальном 
железе (благодаря 
квантованию). 
2. Хорошее качество 
для своего размера. 
3. Полная 
конфиденциальность 
(локальный запуск)

1. Лучшее качество 
и понимание контекста 
на русском среди 
представленных. 
2. Знание российской 
специфики и реалий. 
3. Интеграция с сервисами 
Сбера (поиск и т. д.)

1. Наивысшее качество 
и «интеллект» в сравнении 
(огромный размер). 
2. Поддержка загрузки 
файлов (изображения, PDF, 
Word и др.). 
3. Поиск в интернете 
(по запросу). 
4. Очень большой контекст

Основные 
сценарии 
использования

Локальные 
приложения, приватные 
развертывания, 
эксперименты 
на потребительском 
GPU/CPU, быстрое 
прототипирование

Продукты и сервисы для 
русскоязычной аудитории, 
требующие глубокого 
понимания нюансов 
русского языка и культуры

Сложные аналитические 
и творческие задачи, работа 
с большими документами, 
программирование, 
исследовательские цели 
(где нужна максимальная 
мощность)

Требования 
для запуска 
модели

Низкие: работает 
на среднем GPU 
или даже CPU

Зависит от тарифов API Sber. 
Запуск оригинальной модели 
локально требует значительных 
ресурсов (~40 Гб + VRAM)

Бесплатный API 
с лимитами. Требует 
подключения к Интернет. 
Локально не запускается

Для локального использования с хорошим балансом качества/скорости: эффективна автоном-
ная квантованная модель Qwen2.5:7B-Instruct. Для задач на русском языке, где критически важны 
точность, идиомы и культурный контекст: лучший выбор — GigaChat. Для максимально качествен-
ного решения сложных задач любого типа, работы с файлами и большими текстами: эффективна 



В
ы

п
ус

к
4

552

 2
02

6 
го

д.
 Т

ом
 1

8.
 №

 3

модель DeepSeek-V3.1. Это самая мощная модель в списке с широкими возможностями, доступная 
бесплатно через API. Модель Qwen2.5 продемонстрировала высокую эффективность при локаль-
ном запуске, в то время как GigaChat-20B оказалась наилучшей для решения задач на русском язы-
ке, благодаря глубокому пониманию российской специфики и культурных особенностей. Модель 
DeepSeek-V3.1 с более высоким количеством параметров показала исключительные результаты в ре-
шении сложных аналитических задач и работе с большими объемами данных.

В разработанном диалоговом ассистенте реализована поддержка специальных команд поль-
зователя для быстрого доступа к расписанию. Например, на рис. 6 представлен результат обработ-
ки команды пользователя: «дата 12 марта» — после полученной команды диалоговый ассистент 
выводит все занятия из расписания за указанную дату.

Рис. 6. Результат обработки команды пользователя 
Fig. 6. Result of Processing a User Command

Если пользователь задает общий вопрос, который отсутствует в явном виде в расписании, 
то диалоговый ассистент использует общие знания, заложенные в выбранную языковую модель, 
но при этом помнит о роли ассистента и пытается связать ответ с дисциплинами в расписании. 
На рис. 7 представлен результат, когда пользователь задает общий вопрос: «что такое большие 
данные?»: сначала диалоговый ассистент связывает ответ с дисциплинами в расписании, а затем 
дает ответ по данному термину, используя общие знания.

Рис. 7. Результат обработки общих вопросов пользователя 
Fig. 7. Result of Processing General User Queries
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В разработанном диалоговом ассистенте реализована функция озвучки ответов с помощью 
голосовых движков. Использование голосовых движков переводит систему из разряда классиче-
ских чат-ботов в класс полноценных виртуальных цифровых ассистентов, приближая коммуни-
кацию к формату естественного человеческого диалога. Данная функциональность особенно вос-
требована в сценариях, когда визуальное восприятие информации с экрана затруднено или необ-
ходимо оперативное получение данных о расписании в фоновом режиме.

Заключение (Conclusion)
В работе рассмотрены этапы эволюции диалоговых систем — от ранних правил-ориентиро-

ванных текстовых диалоговых программ, основанных на шаблонном сопоставлении входных вы-
сказываний, до современных виртуальных ассистентов, реализованных на основе нейросетевых 
трансформерных архитектур и больших языковых моделей. Описан процесс разработки диалого-
вого ассистента с использованием нейросетевой архитектуры трансформера и технологии RAG, 
обеспечивающей доступ к актуальным данным через внешние базы знаний.

В рамках проведенного исследования разработан интеллектуальный диалоговый ассистент, 
способный эффективно поддерживать диалог и запросы пользователей при получении и уточне-
нии расписания учебных занятий. Применение технологии извлечения контекстных знаний (RAG) 
в сочетании с динамическим выбором нейросетевых языковых моделей позволило значительно 
повысить точность ответов и устойчивость системы к вариативным формулировкам запросов. Это 
позволяет решить важную проблему генеративных моделей, обеспечивая ответы исключительно 
на основе верифицированных данных, что особенно важно в контексте работы с актуальной ин-
формацией, такой как расписание учебных занятий.

В диалоговом ассистенте реализована технология реализован RAG через механизм парсинга 
веб-страниц для обновления базы данных расписания с веб-ресурсов университета. Реализация 
парсинга веб-страниц стала важным компонентом системы, обеспечив регулярное обновление 
данных из внешних источников и поддержку актуальности расписания, что позволило избежать 
проблем с устаревшими данными и улучшить качество работы ассистента в реальных услови-
ях. Рассмотрена реализация логики программного класса SheduleParser для парсинга расписания 
с сайта ФГБОУ ВО «ГМУ имени адмирала Ф.Ф. Ушакова». Разработанный класс SheduleParser 
предназначен для извлечения и обработки данных о расписании с веб-страницы, используя 
HTML-парсинг и обработку данных для дальнейшего использования в диалоговом ассистенте. 
Представленные результаты работы диалогового ассистента выполнены на примере расписания 
учебных занятий автора статьи доцента Н. А. Полковниковой. 

Рассмотрен реализованный фрагмент программного кода асинхронной функции 
CallOllamaWithContextAsync – «интеллектуальный центр» разработанного диалогового ассистен-
та. Реализованная функция отвечает за подготовку текста (промпта), который отправляется нейро-
сети для генерации ответа. В функции определена настройка роли и правил для нейросети, а так-
же назначение и правила поведения. Рассмотрены возможности динамического выбора языковой 
модели, а также функциональные особенности и преимущества каждой модели для различных 
сценариев применения. Особое внимание в работе было уделено выбору и интеграции языковых 
моделей, каждая из которых показала свои сильные стороны в зависимости от требований к за-
даче. Модель Qwen2.5:7B продемонстрировала высокую эффективность при локальном запуске, 
в то время как GigaChat-20B оказалась наилучшей для решения задач на русском языке благодаря 
глубокому пониманию российской специфики и культурных особенностей. Модель DeepSeek-V3.1, 
с более высоким количеством параметров, показала исключительные результаты в решении слож-
ных аналитических задач и работе с большими объемами данных. 

В результате проведенного исследования получены следующие научные результаты:
1.	 Предложена архитектура интеллектуального диалогового ассистента, основанная на ин-

теграции технологии извлечения контекстных знаний (RAG) с механизмом динамического выбора 
нейросетевой языковой модели, что позволяет адаптивно выбирать генератор ответа в зависимости 
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от типа запроса и условий обработки. В известных решениях, как правило, используется фикси-
рованная языковая модель, тогда как предложенная архитектура вводит уровень маршрутизации 
между несколькими LLM.

2.	 Выполнена формализация диалогового ассистента как гибридной вероятностной модели 
с внешней памятью, в которой процесс генерации зависит не только от параметров языковой мо-
дели, но и от стохастического оператора извлечения знаний из внешнего пространства. В работе 
получено математическое описание механизма интеграции извлеченного контекста в скрытое со-
стояние LLM.

3.	 Разработан метод доменно-ориентированного формирования контекста для задач рабо-
ты с динамически обновляемыми табличными данными (расписание учебных занятий), включа-
ющий специализированный парсинг веб-страниц, семантически корректный чанкинг и строгие 
правила промптинга, обеспечивающие формирование ответов исключительно на основе верифи-
цированных данных.

4.	 Разработан метод обеспечения фактологической достоверности генеративных моделей 
в узком предметном домене через:

	– строгую терминологическую фильтрацию на этапе промпт-инжиниринга (запрет школь-
ной лексики «урок» в пользу университетской «пара»);

	– интеграцию справочника аббревиатур непосредственно в системный промпт;
	– механизм явного ограничения генерации рамками извлеченного контекста с детекцией от-

сутствия релевантных данных.
Эмпирически подтверждена корректность ответов диалогового ассистента при наличии 

данных в источнике.
5.	 Реализован полный ETL-конвейер RAG с парсингом веб-ресурсов университета как не-

отъемлемый компонент архитектуры в виде разработанного класса ScheduleParser. Это решает 
проблему устаревания знаний в образовательных доменах, где расписание обновляется еженедель-
но, — проблема, не решенная в классических статических реализациях RAG. Проведено сравни-
тельное исследование эффективности трех LLM (Qwen, GigaChat, DeepSeek) в узком предметном 
домене «расписание вуза» с выявлением следующих закономерностей:

	– GigaChat-20B демонстрирует преимущество в понимании русскоязычных запросов с куль-
турно-специфической лексикой;

	– квантованная модель Qwen2.5:7B обеспечивает приемлемое качество при локальном за-
пуске;

	– DeepSeek-V3.1 эффективен для сложных многоходовых запросов, но избыточен для про-
стых фактологических вопросов.

Разработанный диалоговый ассистент продемонстрировал свою способность эффективно 
взаимодействовать с пользователями, обеспечивая точные и своевременные ответы на запросы, 
связанные с расписанием учебных занятий. Внедрение механизма извлечения контекстных зна-
ний и интеграция различных языковых моделей открывает возможности для расширения функ-
ционала системы, включая поддержку более сложных сценариев взаимодействия и использование 
в других сферах. Полученные результаты подтверждают, что сочетание современных нейросете-
вых подходов с механизмами извлечения знаний является эффективным и перспективным реше-
нием для создания интеллектуальных диалоговых систем, способных к гибкому и точному ответу 
на запросы пользователей в условиях динамично меняющихся данных.
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