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Аннотация. Рассматривается задача автоматического формирования ответов на сложные 

наукометрические вопросы к базам знаний, заданные на естественном языке. Актуальность 

исследования обусловлена ограничениями современных больших языковых моделей  

(англ. Large Language Model, LLM), которые, несмотря на высокую степень «понимания» 

вопросов, склонны генерировать неточные ответы и не всегда обладают актуальными све-

дениями в специализированных предметных областях. В то же время графы знаний обес-

печивают точность и актуальность информации, однако требуют знания формальных язы-

ков запросов. Предложено решение на основе гибридной архитектуры, в которой LLM вы-

полняет функцию интеллектуального интерфейса к онтологической базе знаний, преобра-

зуя вопросы на естественном языке в корректные SPARQL-запросы, результаты выполне-

ния которых возвращаются пользователю. Для решения задачи составлен специализиро-

ванный корпус данных для обучения и тестирования NL-to-SPARQL моделей в области 

теории управления. Подход реализован на основе онтологии научной деятельности в обла-

сти теории управления и апробирован на сформированном корпусе вопросов. Интеграция 

LLM с онтологической базой знаний позволила добиться высокой точности ответов (около 

99 %), что подтверждает перспективность предложенного подхода.  
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В последние годы большие языковые модели 

(см., например, работы [1–5]) показывают впечат-

ляющие результаты в задачах обработки есте-

ственного языка и тем самым открывают новые 

возможности для интеллектуального поиска в ба-

зах данных. Способность трансформерных архи-

тектур улавливать семантический контекст запроса 

позволила перейти от поиска по ключевым словам 

к поиску по смыслу, однако применение таких мо-

делей в специализированных предметных областях 

сопряжено с серьезными ограничениями. При ре-

шении задач, требующих точности и актуальности 

(таких, как наукометрический анализ) модели 

склонны к «галлюцинациям» (генерации правдо-

подобных, но ложных ответов) и не способны опе-

рировать данными, появившимися после заверше-

ния их обучения [6–8]. 

Альтернативным подходом является примене-

ние структурированных баз знаний и технологий 

Linked Data. Онтологии обеспечивают строгое 

толкование терминов, а графы знаний (англ. 

Knowledge Graphs, KG) служат достоверным ис-

точником фактов. Доступ к данным графа знаний 

осуществляется при помощи таких формальных 

языков запросов, как SPARQL. Такой способ по-

иска гарантирует интерпретируемость и воспроиз-

водимость результатов, что критически важно для 

анализа научной деятельности. Тем не менее, ис-

пользование SPARQL создает высокий барьер 

входа: составление корректного запроса требует 

специальных знаний и навыков, а существующие 

графические интерфейсы ограничивают пользова-

теля набором типовых фильтров. 
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Задача автоматической трансляции естествен-

ного языка в формальные запросы (NL-to-

SPARQL) призвана устранить этот барьер. Не-

смотря на прогресс в этой области [9], существу-

ющие решения сталкиваются с проблемами при 

обработке комплексных аналитических запросов. 

В отличие от простых «фактоидных» вопросов 

(например, «Кто автор статьи X?»), аналитиче-

ские вопросы в наукометрии часто требуют много-

этапной обработки, агрегирования, сравнения ко-

личественных показателей и фильтрации по слож-

ным условиям (например, «Hайти наиболее ак-

тивных по теме A авторов (за последние 5 лет) из 

организации B, которые прямо или косвенно (по 

цепочке) процитировали ученого C»). Стандартные 

подходы часто генерируют синтаксически невер-

ный код или ошибаются в логике связей между 

сущностями. 

Научная аналитика и наукометрия представля-

ют собой прикладные области, где выгоды от объ-

единения больших языковых моделей с семанти-

ческими технологиями особенно велики. Объем 

научной информации – публикаций, данных об 

исследователях, цитирований и т. д. – неуклонно 

растет, и для его осмысления требуются методы 

интеллектуального анализа. Платформа Linked 

Data предоставляет инструменты для интеграции 

разнородных сведений о научной деятельности в 

единый граф знаний с формализацией понятий 

(например, исследователь, статья, журнал, органи-

зация, тема исследования) и связей между ними 

(авторство, цитирование, принадлежность к орга-

низации, развитие темы и др.). Уже существуют 

крупные открытые графы знаний такого рода, 

например, Microsoft Academic Knowledge Graph 

(MAKG) или SemOpenAlex (преемник MAKG), 

содержащие миллиарды триплетов о публикациях, 

авторах и организациях [10, 11]. 

В данной работе предлагается решение описан-

ной выше проблемы на примере такой предметной 

области, как теория управления. Представлен под-

ход к интеграции больших языковых моделей с 

онтологической базой знаний ИСАНД (Информа-

ционная система анализа научной деятельности) 

[12]. Предлагаемый метод использует LLM как 

интеллектуальный интерфейс, преобразующий во-

просы на естественном языке в валидные 

SPARQL-запросы к базе знаний в конкретной 

научной области. 

Научный вклад работы заключается в следую-

щем. Разработана архитектура гибридной QA-

системы, которая адаптирована для обработки 

сложных аналитических запросов в узкоспециали-

зированных научных областях, в отличие от анало-

гов, ориентированных на открытые и широкие 

предметные области (Wikidata) и фактоидные во-

просы. Создан и описан русскоязычный набор 

данных (датасет) по теории управления, воспол-

няющий дефицит ресурсов для обучения NL-to-

SPARQL-моделей в специализированных пред-

метных областях. Экспериментально подтвержде-

на эффективность дообучения (fine-tuning) LLM 

для задачи генерации SPARQL-кода для сложной 

схемы данных. 

Структура статьи следующая. В § 1 описаны 

применяемые методы и архитектура гибридной 

системы, в § 2 приведено описание данных – онто-

логической базы знаний и сформированного набо-

ра запросов, в § 3 представлены результаты экспе-

риментов и их анализ. Наконец, в заключении 

приводятся выводы и направления будущих работ. 

 

Ранние исследования в области преобразования 

вопросов на естественном языке в SPARQL-

запросы базировались преимущественно на мето-

дах семантического парсинга, использовании шаб-

лонов и правил. Такие подходы показали прием-

лемое качество при работе с простыми, прямоли-

нейными запросами, однако обладали существен-

ными ограничениями в обработке сложных запро-

сов, включающих вложенные конструкции или 

агрегирующие функции. Первые системы, такие 

как PowerAqua [13] или Aqqu [14], использовали 

наборы шаблонов для отображения языковых три-

плетов на естественном языке (ЕЯ, англ. natural 

language, NL) в онтологические триплеты графов 

знаний, что существенно ограничивало их приме-

нимость только простыми по структуре вопросами. 

С появлением крупных корпусов пар «вопрос NL –

запрос SPARQL», таких как QALD (Question 

Answering over Linked Data) – см., например, ста-

тью [9] – стало возможным применение нейросе-

тевых моделей. Генерация SPARQL-запросов ста-

ла рассматриваться как задача машинного перево-

да, в которой вопрос, сформулированный на есте-

ственном языке, выступает исходным текстом, а 

SPARQL-запрос – целевым текстом. Например, в 

работе [15] был предложен подход на основе 

нейронных сетей на базе LSTM (long short-term 

memory). Однако, несмотря на значительный про-

гресс, обработка сложных многокомпонентных 

запросов все еще представляет проблему. 

В настоящее время в качестве перспективного 

направления рассматривается интеграция LLM с 

графовыми базами знаний для построения продви-

нутых QA-систем. Можно выделить несколько ос-
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новных схем интеграции больших языковых моде-

лей с онтологиями научной деятельности на осно-

ве графовых баз данных.  

1. Большая языковая модель как интерфейс 

к графу знаний. Модель генерирует SPARQL-

запрос (или иной формальный запрос) на основе 

вопроса пользователя, этот запрос затем выполня-

ется на графе знаний, и полученный результат воз-

вращается пользователю. Подход позволяет 

скрыть от пользователя сложность языка запросов, 

однако требует гарантированной корректности 

сформированного LLM-запроса (см. например, 

публикацию [16]). 

2. Граф знаний как источник знаний для 

большой языковой модели. Прежде чем сформи-

ровать ответ, модель извлекает из графа релевант-

ные факты (например, находит связанные трипле-

ты по ключевым сущностям вопроса) и включает 

их в свой входной контекст. Такой вариант реали-

зует стратегию Retrieval-augmented generation 

(RAG), при которой внешняя база знаний исполь-

зуется для формирования подсказки (prompt), что 

повышает фактическую точность ответа (см., 

например, работы [17, 18]). 

3. Граф знаний для верификации и доработ-

ки ответов большой языковой модели. Модель 

сперва генерирует черновой ответ или список ги-

потез (возможно, с промежуточными рассуждени-

ями), после чего подключается база знаний – си-

стема проверяет и уточняет результаты, например, 

отфильтровывая или ранжируя сгенерированные 

ответы на основе их подтверждаемости триплета-

ми либо исправляя фактические ошибки (см., 

например, работу [19]). 

Подходы, указанные в п. 2 и 3, могут выпол-

няться итеративно: модель поэтапно, направляет 

запросы к базе знаний (например, посредством се-

рии SPARQL-запросов) в духе цепочки рассужде-

ний (chain-of-thought), постепенно собирая инфор-

мацию, необходимую для ответа. Мировая тенден-

ция такова, что современные системы вопросов – 

ответов все чаще строятся на подобных гибридных 

архитектурах (большая языковая модель и граф 

знаний), способных отвечать на сложные запросы, 

сохраняя при этом высокую естественность диало-

га с пользователем.   

Для того, чтобы большая языковая модель пра-

вильно преобразовывала вопросы на ЕЯ в 

SPARQL-запросы (избегая галлюцинации схем, 

например выдумывания несуществующих преди-

катов), ее необходимо обучить. Это можно сде-

лать, применяя подсказки (промпты) во время вы-

вода (in-context learning) или применяя дообучение 

модели (fine-tuning) до вывода. Выбор в пользу 

дообучения обусловлен тремя факторами. Во-

первых, сложностью схемы данных – полное опи-

сание онтологии в промпте исчерпает контекст 

локальной модели. Дообучение позволяет зафик-

сировать знания о структуре графа в весах модели. 

Во-вторых, надежностью синтаксиса. Дообучение 

значительно снижает вероятность генерации не-

корректного SPARQL-кода по сравнению с мето-

дами промпт-инжиниринга. В-третьих, эффектив-

ностью вывода. Использование в реально работа-

ющей системе дообученной модели меньшего раз-

мера (например, 7B/8B) экономически выгоднее и 

вычислительно эффективнее, чем использование 

огромных промптов с примерами в каждом запро-

се. 

Для дообучения современной LLM могут пона-

добиться значительные вычислительные ресурсы, 

поэтому представляется целесообразным примене-

ние методов PEFT (Parameter-Efficient Fine-

Tuning), которые снижают требования к использу-

емому для вычислений оборудованию (см., напри-

мер, публикацию [20]). В частности, разумным 

представляется использование методов LoRA 

(Low-Rank Adaptation) и QLoRA (Quantized Low-

Rank Adaptation) [21, 22]. Метод QLoRA, по срав-

нению с LoRA, позволяет еще больше снизить по-

требление памяти, что важно для очень больших 

моделей. Эти методы позволяют добавить к предо-

бученной модели дополнительные слои обучения с 

меньшим числом параметров относительно слоев 

исходной модели. Добавленные слои функцио-

нально выделяют в отдельный блок, называемый 

адаптером. Адаптеры обучаются под конкретную 

задачу, не изменяя веса исходной модели. Обуче-

ние и работа с адаптерами производились на двух 

видеокартах A30 с суммарным объёмом памяти 

GPU 48 Гб под управлением операционной систе-

мы openSUSE Leap 15.6.  

В данной работе использовалась первая из пе-

речисленных выше схем интеграции больших язы-

ковых моделей с онтологиями научной деятельно-

сти на основе графовых баз данных. Архитектура 

системы представлена на рис. 1. Основные функ-

циональные блоки системы: блок LLM и блок KG 

(блок графа знаний). Работа системы происходит 

следующим образом. Пользователь формулирует 

запрос к системе. На основе полученного от поль-

зователя запроса система формирует промпт для 

большой языковой модели. Далее промпт преобра-

зуется с помощью большой языковой модели в 

SPARQL-последовательность. При обработке 

SPARQL-последовательности производится отсе-

чение лишнего кода, сгенерированного LLM, ком-

ментируются служебные строки, а также добавля- 
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Рис. 1. Архитектура системы 

 
ются префиксы для работы с базой данных. Мо-

дуль выполнения запросов направляет SPARQL-

последовательность к базе данных и обрабатывает 

сетевые ошибки. С помощью полученной 

SPARQL-последовательности искомая информа-

ция в JSON-формате извлекается из графа знаний и 

после обработки возвращается пользователю. 

 

Авторами сформирован уникальный набор 

данных, состоящий из пар вопрос – ответ по тео-

рии управления, включающий реальные информа-

ционные запросы экспертного сообщества. В от-

личие от существующих бенчмарков, этот набор 

данных сфокусирован на области теории управле-

ния и содержит качественно аннотированные пары 

вопрос – ответ. Пара состоит из вопроса пользова-

теля к системе и ответа, являющегося SPARQL-

запросом, корректного с точки зрения используе-

мой онтологии ИСАНД. Все пары проверены спе-

циалистами. Такой подход к сбору данных обеспе-

чивает высокую достоверность и релевантность 

тестовых примеров, а также отражает нюансы рус-

скоязычной терминологии теории управления (что 

часто упускается в глобальных англоязычных 

наборах данных). При формировании набора дан-

ных первоначально экспертами были составлены  

126 вопросно-ответных пар, корректных с точки 

зрения извлечения информации из рассматривае-

мого графа знаний.  

В общем количестве примеров представлены 

как 16 пар с вопросами общего характера (напри-

мер, такими, как «Выведи все организации вместе 

с их названиями»), так и 110 пар с вопросами, со-

держащими обращения к сущностям из графа зна-

ний. Разработанная система одновременно ориен-

тирована как на работу с помощью графического 

UI (User Interface), ориентированного на типовые 

сценарии, так и на работу с вопросами пользовате-

ля через окно текстового ввода. Поэтому в наборе 

данных присутствуют примеры с экземплярами 

сущностей и с идентификаторами IRI (Internation-

alized Resource Identifier) онтологии ИСАНД (см. 

таблицу). На основе упомянутых 110 пар была 

произведена автоматическая генерация вопросно-

ответных пар путем подстановки в вопрос и 

SPARQL-запрос конкретных экземпляров сущно-

стей. В результате были сформированы 1000 во-

просно-ответных пар с IRI-идентификаторами из 

графовой базы данных и 1080 вопросно-ответных 

пар с именами собственными (Name) случайно вы-

бранными из списка типичных имен собственных, 

находящихся на позициях идентификаторов. 

К полученному списку 2080 пар вопрос – ответ 

были добавлены 16 пар с вопросами общего харак-

тера. В результате формирования набора данных 

получилось 2 096 вопросно-ответных пар. Из об-

щего списка были сформированы тренировочная 

(1 680 пар), валидационная (208 пар) и тестовая 

(208 пар) выборки. Распределение вопросов по те-

мам в валидационном и тестовом наборах такое 

же, как и в тренировочном. 

При обучении использовался следующий шаб-

лон промпта:  

«Task: Generate SPARQL queries to query the 

knowledge graph based on the provided schema 

definition. ### Question {} ### Answer: {}».  

Анализ длины полученных промптов показал, 

что максимальная длина для всех рассмотренных 

токенизаторов (см. приложение) ограничена 512 

токенами. На рис. 2 представлено распределение 

длин промптов на основе сформированного набора 

данных на примере токенизатора от 

Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct. 
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Примеры вопросно-ответных пар 

Вопрос Ответ Вопрос Ответ 

Кто является 

автором пуб-

ликации 

:publ_7808? 

SELECT ?author WHERE 

{ :publ_7808 

:имеетАвтора ?author . } 

Кто является автором 

публикации «Оптимиза-

ция динамических си-

стем с импульсными 

управлениями и удар-

ными воздействиями»? 

SELECT ?author WHERE {  

  ?publ a :Публикация; 

  :название ?publ_name; 

    :имеетАвтора ?author . 

FILTER(lcase(str(?publ_name)) = «Оптимизация 

динамических систем с импульсными управлени-

ями и ударными воздействиями») } 

(а) вопросно-ответная пара с IRI 

:publ_7808 

(б) вопросно-ответная пара с подставленным конкретным экземпляром сущ-

ности «Оптимизация динамических систем с импульсными управлениями и 

ударными воздействиями» 

 

 
Рис. 2. Распределение длин промптов на основе сформированного 

набора данных для токенизатора от Qwen/Qwen2.5-7B-Instruct 
 

 

Для обучения LLM в данной работе использо-

вался PEFT-подход. В рамках данного подхода 

были рассмотрены два метода: LoRA и QLoRA. 

Четырехбитная квантизация для QLoRA-адаптеров 

была получена с помощью Python-библиотеки 

bitsandbytes. Таким образом, дообучалась не LLM-

модель целиком, а только часть добавленных ве-

сов, функционально выделяемых в так называемый 

адаптер [21]. 

Для решения задачи преобразования NL-to-

SPARQL был рассмотрен ряд ведущих моделей, 

подходящих для вопросно-ответных задач и для 

размещения на двух видеокартах A30 из Hugging 

Face leaderboard [23]. Нередко академические ис-

следования сталкиваются с проблемой нехватки 

вычислительных мощностей. Поэтому были рас-

смотрены модели со сравнительно небольшими 

требованиями по объему памяти графического 

процессора, подходящие для поставленной задачи 

NL-to-SPARQL-конвертера. Например, phi-3-mini-

4k-i на 4 миллиарда параметров. Для еще большего 

снижения требований к объему видеопамяти в ка-

честве оптимизатора в LoRA-моделях использо-

вался paged_Adam_32bit. Для обучения четы-

рехбитных адаптеров использовался оптимизатор 

Adam_torch. Другие настройки процесса обучения 

оставались неизменными для всех исследуемых 

моделей. 

Для оценки результатов работы адаптеров ис-

пользовалась метрика точного совпадения exact-

match (EM). Из ответа LLM удалялись символы 

перевода строки и повторяющиеся пробелы. При 

exact-match-подходе сгенерированный с помощью 

LLM ответ должен совпадать с контрольным отве-

том символ в символ. Данный подход избавляет от 

необходимости интерпретировать сгенерирован-

ный с помощью LLM SPARQL-запрос на предмет 

корректного выполнения и избавляет от проведе-

ния анализа ошибок в постобработке. 

На рис. 3 приведены результаты работы адап-

теров LoRA и QLoRA на подготовленном автора-

ми тестовом наборе данных. В приложении приве-

дена таблица с результатами лучших адаптеров. Из 

результатов видно, что невозможно выделить одну 

модель, превосходящую другие по всем рассмат-

риваемым параметрам, что говорит о наличии про-

тиворечия между требованиями качества, скорости 

и объема видеопамяти. В качестве практических 

рекомендаций можно предложить использовать 

наиболее быстрые модели, например, Vicuna7b-

v1.5-16k (lora) или phi-3-mini-4k-i (lora) в сервер-

ных приложениях, чувствительных к скорости от-

вета. Модели с высоким показателем качества, 

например gemma-2-9b-it 4bit, разумно использо-

вать в ситуациях, когда важна прежде всего 

надежность сгенерированного запроса. Наименее 

ресурсоемкие модели, например phi-3-mini-4k-i 

(4bit), потенциально применимы в мобильных 

приложениях. 

Можно отметить общую тенденцию: четы-

рехбитные адаптеры используют меньший объем 

памяти GPU, но работают медленнее. Ряд моделей 

позволяет на тестовом наборе данных получить 

качество выше 99 %, а квантизованная 

Google/gemma-2-9b-it успешно справилась со все-
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ми вопросами из тестового набора данных. От-

дельно стоит отметить, что адаптер на основе 

сравнительно небольшой модели phi-3-mini-4k-i на 

4 миллиарда параметров хорошо справился со 

всеми тестовыми вопросами, использовав всего 4.4 

Гб видеопамяти. 

На рис. 4 представлен пользовательский ин-

терфейс QA, который позволяет реализовать це-

почку NL→SPARQL для графа знаний на основе 

онтологий. В верхней части интерфейса располо-

жено поле для ввода запроса на естественном язы-

ке (например, «Кто является автором публикации 

Матричная теорема о лесах и лапласовские матри-

цы орграфов?»), для которого автоматически фор-

мируется SPARQL-запрос (кнопка Generate). Сге-

нерированный код отображается в редакторе 

SPARQL Query с нумерацией строк и подсветкой 

синтаксиса. Блок включает стандартные префиксы 

(rdfs, xsd), доменный префикс онтологии 

(https://www.ipu.ru/ontologies/isand#),  а  также  тело   

 
а 
 

 
б 

 
Рис. 3. Результаты работы рассмотренных моделей (каждая точка 

соответствует одной модели): а – размер фигуры отражает 

выделенный объем видеопамяти; б – размер фигуры отражает время 

выполнения 

 
 

 

 
Рис. 4. Пользовательский интерфейс для выполнения запросов 

https://www.ipu.ru/ontologies/isand
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запроса, построенное на классах и свойствах онто-

логии (например, :Публикация, :имеетАвтора, 

:годИздания, :фамилия, :имя). Ниже расположен 

блок исполнения SPARQL-запроса: кнопка «Run 

SPARQL» отправляет запрос на SPARQL-endpoint 

графовой базы данных, а панель «Answer» (JSON) 

возвращает машинночитаемый результат в форма-

те JSON, что упрощает последующую обработку и 

верификацию. Кнопка «Save to history» сохраняет 

текущий вопрос (запрос) в журнал. В таблице His-

tory ведется история запросов с возможностью их 

редактирования и удаления. Таким образом, ин-

терфейс одновременно поддерживает интерактив-

ную генерацию SPARQL, прозрачное выполнение 

с контролируемым выводом и историю запросов. 

Полученные результаты показывают, что раз-

работанная система может успешно справляться с 

пользовательскими запросами, демонстрируя пре-

имущества сочетания LLM и графовой базы зна-

ний. 

Разработана гибридная вопросно-ответная си-

стема, интегрирующая возможности больших язы-

ковых моделей (LLM) и графовой базы знаний для 

выполнения сложных наукометрических запросов. 

Предложенный подход позволяет преодолеть ряд 

ограничений традиционных методов: вместо руч-

ного составления формальных запросов или ис-

пользования жестких шаблонов система автомати-

чески преобразует вопрос на естественном языке в 

один или несколько SPARQL-запросов к базе зна-

ний. В рамках подхода подтверждена высокая эф-

фективность использования LLM как интерфейса к 

графам знаний. Показана возможность быстрой и 

малоресурсной адаптации LLM под конкретную 

онтологию. 

Перспективным шагом является проверка мас-

штабируемости решения и интеграция с более 

крупными и сложными графами знаний, такими 

как SemOpenAlex. Интерес также представляет 

совершенствование системы путем использования 

текстовых источников знаний, в первую очередь 

научных публикаций, для дополнения, уточнения 

и контекстного обоснования ответов, генерируе-

мых системой. Наконец, по мере пополнения он-

тологической базы актуальными данными интерес 

представляет задача своевременного обновления 

знаний модели. 

 

Результаты работы адаптеров рассмотренных моделей на тестовом наборе данных 

Модель Качество (EM), % 
Время выполнения  

(208 примеров), мин 

Объем памяти GPU,  

необходимой для работы, 

Гб 

Vicuna 13b-v1.5-16k lora 98,55 90 26,5 

Vicuna 13b-v1.5-16k 4bit 99,5 155 9,7 

Vicuna 7b-v1.5-16k lora 99,5 66 14,1 

Vicuna 7b-v1.5-16k 4bit 99 114 8,2 

Qwen2.5-7b-instruct lora 97,1 78 16,9 

Qwen2.5-7b-instruct 4bit 98,7 144 8,9 

Qwen2.5-3b-instruct lora 98 120 8 

Qwen2.5-3b-instruct 4bit 98 144 4,7 

Gemma-2-9b-it lora 98,5 130 22,5 

Gemma-2-9b-it 4bit 100 154 11,5 

Phi-3-mini-4k-i lora 95,19 66 9 

Phi-3-mini-4k-i 4bit 98 132 4,3 
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Abstract. This paper considers the problem of automatic answering complex scientometric ques-

tions formulated in natural language (NL) over knowledge bases. The study is topical due to the 

limitations of modern large language models (LLMs): despite high understanding capabilities, 

they tend to generate inaccurate responses to user questions and may have outdated information 

in specialized subject areas. At the same time, knowledge graphs provide accurate and relevant 

information but require knowledge of a formal query language. A hybrid architecture-based solu-

tion is proposed: an LLM acts as an intelligent interface to an ontology-driven knowledge base, 

converting NL questions into correct SPARQL queries, and the results are returned to the user. To 

solve the problem, a specialized data corpus is compiled to train and test NL-to-SPARQL models 

in the field of control theory. The approach is implemented based on the ontology of scientific 

activity in the field of control theory and validated on the generated corpus of questions. Integra-

tion of the LLM with the ontology-driven knowledge base ensures a high accuracy of answers 

(about 99%), which confirms the prospects of this approach. 
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