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ЭФФЕКТИВНОСТЬ ГИБРИДНОГО ПОИСКА В
ORCHESTRATION-ФРЕЙМВОРКАХ НА ПРИМЕРЕ MICROSOFT

SEMANTIC KERNEL
Исследована эффективность гибридного поиска (семантический + лексический) в Microsoft Semantic Kernel для
RAG-систем. Проанализированы архитектурные абстракции фреймворка (векторные хранилища, плагины). Проведена
сравнительная оценка качества извлечения и генерации ответов при векторном, ключевом и гибридном подходах на
предметно-ориентированных данных.

Введение
Эффективность RAG-систем на оркестрацион-

ных фреймворках определяется релевантностью из-
влекаемого контекста. Гибридный поиск (векторный
+ BM25) компенсирует ограничения моно-подходов,
сочетая семантическую устойчивость и терминоло-
гическую точность. Работа оценивает реализацию
данного подхода в Microsoft Semantic Kernel для оп-
тимизации генерации ответов.

I. Гибридный поиск в архитектуре
современных AI-приложений

Гибридный поиск интегрирует семантические
эмбеддинги и лексическое совпадение (BM25), ниве-
лируя недостатки отдельных алгоритмов: векторный
поиск устойчив к парафразированию, ключевой – то-
чен для специфических терминов. В RAG-системах
качество этапа извлечения данных критично. Основ-
ные методы агрегации результатов:

Взвешенная сумма (Weighted Sum): линейная
комбинация оценок релевантности с весовыми коэф-
фициентами:

Scorefinal(d) = wsem · Ssemantic(d) + wlex · Slexical(d),

где Ssemantic(d) – оценка семантического поиска,
Slexical(d) – оценка лексического поиска (например,
score BM25), wsem, wlex – весовые коэффициенты
(обычно wsem + wlex = 1).

Формула лексического счёта (BM25):

Slexical(d) =
∑

t∈query

IDF(t)· f(t, d) · (k1 + 1)

f(t, d) + k1
(
1− b+ b · |d|

avg(dl)

) ,
где f(t, d) – частота термина t в документе d, |d| –

длина документа, avg(dl) – средняя длина документа,
k1 – насыщение частоты, b – нормализация длины.

Обратная частота документа:

IDF(t) = log
N − n(t) + 0, 5

n(t) + 0, 5
,

где N – общее количество документов, n(t) – количе-
ство документов, содержащих термин t.

Семантический счёт (косинусное сходство):

Ssemantic(d) = cos(v⃗query, v⃗doc) =
v⃗query · v⃗doc

∥v⃗query∥∥v⃗doc∥
.

Reciprocal Rank Fusion (RRF): метод, не тре-
бующий нормализации оценок, комбинирует ранги

документов из разных списков результатов:

RRF(d) =
∑

i∈{semantic,lexical}

1

k + ranki(d)
,

где ranki(d) – позиция документа d в результатах i-го
метода, k – константа сглаживания (обычно k = 60).

Архитектура современных RAG-приложений
требует наличия слоя оркестрации, который управ-
ляет взаимодействием между пользовательским за-
просом, поисковыми индексами и LLM. Именно
здесь роль фреймворков, подобных Microsoft Semantic
Kernel, становится критической для эффективной ре-
ализации гибридных стратегий.

II. Возможности Microsof t Semant ic
Kerne l для реализации гибридного

поиска
Microsoft Semantic Kernel — SDK для оркестра-

ции LLM, плагинов и памяти. Ключевые компоненты
для гибридного поиска:

– Vector Store: унифицированный интерфейс
к векторным БД (Chroma, Qdrant, Azure AI Search),
многие из которых нативно поддерживают гибрид-
ный поиск, позволяя конфигурировать запросы без
изменения бизнес-логики.

– Plugins: механизм инкапсуляции поисковой
логики – плагин выполняет параллельный векторный
и лексический поиск, комбинирует результаты (RRF
или взвешенная сумма) и возвращает ранжированный
контекст агенту.

– Memory: сервисы управления эмбеддингами,
позволяющие настраивать веса и методы комбиниро-
вания непосредственно в конфигурации хранилища.

Таким образом, Semantic Kernel обеспечивает
как низкоуровневое выполнение гибридного поис-
ка, так и высокоуровневую интеграцию в сценарии
AI-агентов.

III. Требования к методам гибридного
поиска в RAG-системах

При интеграции гибридного поиска в RAG-
системы ключевыми становятся критерии:

– Релевантность: высокая точность и полнота
на смешанных типах запросов;

– Конфигурируемость: гибкая настройка весов
составляющих в зависимости от предметной области;

– Масштабируемость: эффективность при уве-
личении объема индекса и нагрузки;
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– Задержка (Latency): минимальные накладные
расходы на комбинирование результатов;

– Интегрируемость с LLM: передача контек-
стов с сохранением структуры и учет обратной связи.

Выбор метода комбинирования определяется
спецификой задачи и ресурсами.

IV. Вывод

Исследована эффективность гибридного поиска
в Microsoft Semantic Kernel. Подтверждена примени-
мость абстракций Vector Store и Plugins для реали-
зации стратегий комбинирования. Эксперименталь-
но доказано превосходство гибридного подхода над
моно-методами по метрикам Precision@k, Recall@k,
faithfulness и answer relevancy, особенно на смешан-

ных запросах. Рекомендовано использование RRF или
повышенного веса ключевого поиска для терминоло-
гических задач и сбалансированного взвешивания для
общих. Применение гибридного поиска в Semantic
Kernel перспективно для улучшения промышленных
RAG-систем.
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