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АНАЛИЗ И ОПТИМИЗАЦИЯ ЭТАПОВ RETRIEVAL-AUGMENTED
GENERATION СИСТЕМ

В работе анализируются этапы retrieval в системах Retrieval-AugmentedGeneration: chunking, embeddings,
индексация и оценка качества поиска. В качестве baseline рассматривается fixed-size разбиение на
100-словные пассажи. Сравнение выполняется для dense, sparse и hybrid retrieval с использованием
метрик Precision@K, Recall@K и MRR.

Введение
Retrieval-Augmented Generation (RAG) – архитек-

тура, в которой генеративная модель использует внеш-
нюю базу знаний через механизм поиска релевантных
документов. Качество retrieval-этапа напрямую влия-
ет на итоговое качество генерации, поскольку модель
ограничена извлечённым контекстом.

I. Границы исследования
Работа ограничена retrieval-контуром: ingestion

→ chunking → embeddings → indexing → retrieval →
reranking. Генеративная часть системы не рассматри-
вается.

II. Теоретические основы retr i eva l
Dense Passage Retrieval реализует retrieval как

bi-encoder: запрос и документ кодируются в общее
embedding-пространство и сравниваются по скаляр-
ному произведению. Практически retrieval включает
быстрый поиск кандидатов и последующее ранжиро-
вание.

III. Стратегии chunking
Базовым подходом является fixed-size chunking –

разбиение текста на неперекрывающиеся блоки по
100 слов, применяемое в DPR и RAG. Альтернативой
является semantic chunking, основанный на семан-
тической близости предложений, а также recursive
chunking, сохраняющий структуру документа через
иерархию разделителей.

IV. Embedding-подходы
MTEB показывает отсутствие универсально луч-

шей embedding-модели, а BEIR подтверждает эффек-
тивность BM25 как baseline для sparse retrieval. В dense
retrieval основным подходом являются трансформер-
ные encoder-модели на основе BERT, учитывающие
контекст текста.

V. Индексация и ANN-поиск
Для retrieval в RAG широко применяются FAISS

и HNSW. При сравнении retrieval-индексов необходи-
мо учитывать качество поиска, latency и потребление
памяти.

VI. Метрики оценки retr i eva l
Для оценки retrieval используются метрики

Precision@K, Recall@K и MRR:
Recall@K характеризует полноту извлечения

релевантных документов, Precision@K – качество
верхней части выдачи, а MRR – позицию первого
релевантного результата.

VII. Методика эксперимента
Сравнение проводится для chunking-стратегий

и embedding-моделей с использованием метрик
Precision@K, Recall@K и MRR с учётом latency и
времени индексации.

VIII. Заключение
Оптимизация retrieval в RAG должна основы-

ваться на воспроизводимом эксперименте. Fixed-size
chunking рассматривается как baseline, а сравнение
retrieval-подходов должно учитывать качество и вы-
числительные характеристики индексов.
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