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В статье описывается реализация и использование GraphReader-агента, который решает проблемы стандартных методов 
RAG, такие как извлечение нерелевантных данных и потеря контекста. Используя графовую структуру данных, GraphReader улучшает 
точность поиска и обеспечивает более глубокий контекст для сложных задач. Описание включает процесс разработки, внедрения и 
тестирования агента, который использует Neo4j для хранения данных и LangChain с LangGraph для логики работы. 

Современные модели машинного обучения, такие как LLM (Large Language Models), могут 
обрабатывать большие объемы информации и генерировать осмысленные ответы, но качество поиска 
и актуальность данных остаются ключевыми проблемами. Технология Retrieval-Augmented Generation 
(RAG) [1] решает эту проблему, сочетая генерацию ответов с извлечением информации из внешних 
источников. Однако стандартные методы RAG могут извлекать нерелевантные данные, терять контекст 
и не учитывать семантические связи. 

GraphReader-агент [2] решает эти проблемы, используя графовую структуру для представления 
данных. Графовые базы данных, такие как Neo4j, устанавливают связи между объектами, создавая 
более точную модель знаний с семантическими путями. GraphReader комбинирует графовые базы с 
языковыми моделями, что позволяет точно извлекать информацию и учитывать взаимосвязи между 
данными, обеспечивая более глубокий контекст для сложных задач. Этот граф отличается от 
классических сетевых и ближе к документному или лексическому. 

В данной работе GraphReader агент реализован, используя Neo4j для хранения и 
структурирования данных и LangChain в сочетании с LangGraph для определения агента и его логики. 
Для демонстрации работы агента использовались статьи с сайта Medium [3].  

Для начала данные были загружены в графовую БД Neo4j. Они представляются в виде 
документов, которые разбиваются на более мелкие фрагменты — chunks. Эти фрагменты затем 
анализируются для выделения атомарных фактов (atomic facts), которые являются ключевыми 
единицами знаний. Для улучшения поиска и контекстуального понимания выделяются ключевые 
элементы (keyelements), представляющие наиболее значимые концепции. Общее представление 
полученной базы данных представлено на рисунке 1. 

 

 
Рисунок 1 – Общее представление полученной графовой базы данных 

Вместо линейной структуры хранения данных (как в традиционных RAG-подходах) создается 
семантический граф, в котором chunks, atomic facts и keyelements соединяются между собой. Это 
позволяет LLM находить взаимосвязи между частями информации. При запросе пользователя 
GraphReader-агент выполняет графовый поиск, анализируя связи между keyelements, документами и 
фактами, чтобы извлекать наиболее релевантные данные. Затем полученные результаты передаются 
модели, которая использует их для генерации более точного и контекстуально обоснованного ответа. 
Структура работы полученного агента представлена на рисунке 2. 
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Рисунок 2 – Структура работы GraphReader-агента 

На рисунке 3 представлены результаты работы полученного GraphReader-агента в ответ на 
запрос, выполненный с использованием LangGraph. Запрос был сформулирован следующим образом: 
"What is RAG?". Процесс поиска и ответа можно разделить на несколько этапов, каждый из которых 
представлен в логах выполнения. 

 

 
 

Рисунок 3 – Результаты выполнения запросов к полученному GraphReader-агенту 

На первом шаге агент формирует рациональный план для ответа, определяя, что нужно понять, 
что такое RAG, что это за аббревиатура и в каком контексте она используется. Далее агент проверяет 
атомарные факты, связанные с RAG, такие как "Retrieval-Augmented Generation", "unstructured data", 
"enterprise data sources" и другие. Эти факты дают общее представление о технологии, но для глубокого 
понимания требуется дополнительное чтение текстовых фрагментов. 

Агент выбирает несколько фрагментов данных для более детального анализа, извлекая 
дополнительные сведения и контекст для точного ответа. В конце агент формулирует ответ, объясняя, 
что RAG (Retrieval-Augmented Generation) — это технология, улучшая работу языковой модели, 
интегрируя информацию из внешних источников, без изменения самой модели. 

В ходе работы был разработан GraphReader-агент, использующий Neo4j, что значительно 
улучшило качество Retrieval-Augmented Generation (RAG). Учет связей между сущностями повысил 
релевантность данных, а структурированное представление знаний обеспечило более точные ответы. 
Такой подход оптимизирует поиск и делает систему более гибкой, приближая ее к документному графу. 
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