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Введение 
Крупные языковые модели все активнее используют retrieval-augmented 

generation для работы с внешними источниками знаний [2]. Вертикальные домены 
нуждаются в таком подходе особенно сильно, поскольку модели лишены достаточной 
специализированной экспертизы. Финансовая сфера обзавелась собственными 
бенчмарками для RAG-систем, проверяющими численный reasoning при анализе 
отчетности и текстовых массивов [5]. Фреймворк RAGAS автоматически оценивает 
подобные системы по метрикам фактической достоверности, релевантности 
извлеченного контекста, соответствия ответа исходному запросу [1]. Архитектура 
retrieval-слоя и способ встраивания контекста в prompt влияют на итоговое качество 
ответов, что подтверждают современные обзоры [2]. Банковский enterprise-сценарий 
делает эту зависимость критичной. Некорректное извлечение информации или ошибки 
генерации напрямую искажают финансовые расчеты и затрагивают бизнес-метрики [6]. 
Исследование направлено на создание enterprise-RAG-системы для финансового домена 
банка, ее оценку и количественное разграничение вклада параметрических знаний 
языковой модели и retrieval-компонента в качество формируемых ответов [4].\ 

 
Основная часть 

Методологический подход строится на фреймворке RAGAS, который 
автоматически измеряет faithfulness, context relevance и answer relevance без 
необходимости готовить полноценные эталонные ответы [1]. Диагностику retrieval и 
generation по отдельности обеспечивает ARES: LLM-судьи, обученные на 
синтетических тройках «запрос – пассаж – ответ», формируют метрики с 
доверительными интервалами по трем осям качества RAG. Архитектурные решения и 
конфигурации конвейера retrieval-plus-generation подбираются с опорой на финансовый 
бенчмарк OmniEval, систематизирующий схемы индексирования и структурирующий 
многозадачные финансовые сценарии [6]. 

Численный reasoning реализован через постановку FinQA: многошаговые 
арифметические операции выполняются над табличной и текстовой отчетностью, 
результаты сопровождаются программной трассировкой [5]. Разрабатываемая 
RAG-платформа объединяет векторное хранилище Qdrant, LLM-модель, модуль 
web-поиска и набор enterprise-критериев, сформированных по мотивам CRUD-RAG [7]. 

Эффективность RAG-режима сопоставляется с тремя базовыми линиями: 
LLM-only, retrieval-only и lexical-поиск. Фиксируются метрики RAGAS/ARES и доля 
корректных FinQA-подобных расчетов. Такая схема эксперимента позволяет явно 
разграничить вклады архитектуры RAG, качества retrieval-слоя и параметрических 
знаний LLM, выявляя классы задач, где enterprise-RAG дает статистически значимое 
преимущество [3]. 
 
 



Выводы 
Предложенный подход соединяет принципы автоматизированной оценки 

RAG-систем с методиками финансовых QA-бенчмарков. Адаптация выполнена 
специально для enterprise-RAG в банковской сфере [7]. Разработанная методология 
позволяет аргументированно обосновать преимущества RAG-архитектуры перед 
альтернативными решениями: изолированным усилением языковых моделей или 
отдельным совершенствованием поисковых механизмов. Практическая ценность 
работы выходит за рамки банковского сектора. Результаты применимы к иным 
высокорисковым доменам, где критически важны точные численные вычисления и 
строго контролируемое взаимодействие с профессиональной документацией [6]. 
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