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И БОЛЬШИЕ ЯЗЫКОВЫЕ МОДЕЛИ
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Цель исследования: обобщение, классификация и  анализ современных научных пу-
бликаций, посвященных использованию больших языковых моделей (large language 
models) в  управлении знаниями организации. Методология исследования: система-
тический обзор литературы на  основе модели PRISMA (Preferred Reporting Items for 
Systematic Reviews and Meta- Analyses). Для анализа отобрано 75 публикаций — научные 
статьи и  отчеты консалтинговых компаний, вышедшие начиная с  2020  г. Результаты 
исследования: выделены четыре основные направления исследований: (1) проблемы 
внедрения больших языковых моделей; (2) влияние больших языковых моделей на эф-
фективность управления знаниями; а  также применение больших языковых моделей 
в  процессах (3) использования и  (4) создания знаний. В  рамках каждого направления 
рассмотрены ключевые публикации и открытые вопросы. Оригинальность и значимость 
результатов: представлен систематический обзор современных зарубежных публикаций, 
предложена классификация исследовательских тем, определены потенциальные на-
правления новых исследований. Рассмотрены ограничения, препятствующие внедрению 
больших языковых моделей в практику управления знаниями организации.
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ВВЕДЕНИЕ

Современные организации делают ставку 
на знания для поддержания долгосрочно-
го преимущества  Это требует точного по-
нимания процессов управления знаниями 
(knowledge management — KM) и, в част-
ности, того, как знания оцениваются, при-

обретаются, распространяются, хранятся 
и применяются в рамках организационной 
системы [Zelenkov, 2018]  Однако с начала 
нового тысячелетия на процессы KM силь-
но влияет развитие искусственного интел-
лекта (artificial intelligence — AI) [Manesh 
et al , 2021], который повышает способно-
сти организации идентифицировать, ин-
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терпретировать, делать выводы и учиться 
на основе данных [Mikalef, Gupta, 2021] 

Классические модели AI (машинное об-
учение с учителем) позволяют автомати-
зировать процедуры принятия решений  
Однако такие системы прежде всего ори-
ентированы на поддержку повторяющихся 
рутинных процессов, основанных на струк-
турированных данных (например, кредит-
ный скоринг в банках)  Их преимущество 
заключается в нахождении и использова-
нии статистических зависимостей, которые 
не может обнаружить человек 

Генеративный AI (generative artificial 
intelligence — GenAI) представляет собой 
новую парадигму, поскольку такие модели 
могут имитировать творческие способности 
человека [Shanahan, 2024], что делает их 
еще более полезным в процессах, подраз-
умевающих интенсивное использование 
знаний [Berg, Raj, Seamans, 2023]  Модели 
GenAI решают задачу создания нового 
контента, преобразуя сложные данные 
в удобные для человека формы — текст, 
изображение, звук или видео [Mohr, 
Yunus, 2023] 

Наибольший интерес в контексте KM 
представляют большие языковые модели 
(large language models — LLM), ключевой 
особенностью которых является способ-
ность отвечать на вопросы, сформулиро-
ванные на естественном языке [Lan et al , 
2022]  Хотя эта способность опирается 
лишь на предсказание наиболее вероятно-
го слова в последовательности, генериру-
емой в соответствии с запросом пользова-
теля, многие исследования показывают, 
что в LLM создается модель внешней сре-
ды, которая служит для интерпретации, 
обобщения и выделения абстрактных ка-
тегорий [Roberts, Raffel, Shazeer, 2020; 
Wang et al , 2022; Grosse et al , 2023] 

Некоторые авторы (например, [Eloun-
dou et al , 2023]) указывают, что GenAI 
можно рассматривать как технологию об-
щего назначения, поскольку она удовлет-
воряет трем необходимым критериям, та-
ким как: 1) совершенствование с течением 
времени; 2) повсеместное распространение 

в экономике; 3) способность порождать до-
полнительные инновации [Lipsey, Carlaw, 
Bekar, 2005]  С использованием LLM свя-
заны потенциальные риски [Weidinger et 
al , 2022], однако наблюдается взрывной 
рост применения этой технологии [Teub-
ner et al , 2023] 

На основании анализа рынка США от-
мечается, что уже 15 % всех видов работ 
выполняются при использовании GenAI 
быстрее, но с тем же качеством, расшире-
ние его использования потенциально бу-
дет способствовать тому, что доля таких 
работ составит 47–53 % [Eloundou et al , 
2023]  Все это привело к тому, что инве-
стиции в GenAI увеличились за год почти 
в 10 раз с 2,85 млрд долл  в 2022 г  
до 25,23 млрд долл  в 2023 г , при этом 
суммарные инвестиции в AI всех направ-
лений снизились за этот же период со 103,4 
до 96 млрд долл  [Maslej et al , 2024, p  
243–244] 

Однако только в 12 % российских ком-
паний присутствует понимание того, для 
каких задач будут использованы приложе-
ния GenAI, а приоритетами являются ком-
муникации с клиентами, маркетинг и про-
дажи [Яков и Партнеры, 2023; Долотов, 
2024]  Это содействует тому, что менее 
10 % отечественных компаний планируют 
потратить на приложения GenAI более 
3 % средств из бюджета на развитие ин-
формационных технологий  В то же время 
опрос компаний из списка Fortune 500 
показывает, что зарубежные лидеры ис-
пользования GenAI увеличили соответ-
ствующие бюджеты в 2,5 раза по сравне-
нию с 2023 г , и среди приоритетных на-
правлений KM и автоматическое 
реферирование текстов (60 и 62 % из опро-
шенных компаний соответственно) опере-
жают клиентский сервис и маркетинг (59 
и 53 % соответственно) [Wang, Xu, 2024] 

Такая ситуация типична для освоения 
новой технологии, когда на первом этапе 
тестируется несколько вариантов ее ис-
пользования и интеграции в существую-
щие системы и еще отсутствуют домини-
рующие решения, гарантирующие эффек-
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тивность  Тем не менее очевиден сдвиг 
приоритетов российских компаний относи-
тельно зарубежных, что дополнительно 
осложняется ограничением доступа к наи-
более производительным LLM 

Цель данного исследования — обобще-
ние современных зарубежных научных 
публикаций, исследующих проблемы 
и перспективы использования LLM 
в управлении знаниями организации  

Вопрос исследования формулируется 
достаточно узко: как появление и быстрое 
развитие LLM влияют на управление кор-
поративными знаниями? Поэтому в каче-
стве методологии выбран систематический 
обзор литературы 

Статья имеет следующую структуру  
В первом разделе представлена методоло-
гия подготовки обзора и четыре выделен-
ных направления исследований  Во вто-
ром кратко рассматриваются основные 
технические вопросы построения LLM  
Последующие разделы посвящены обсуж-
дению направлений исследований: в тре-
тьем рассматриваются общие вопросы вне-
дрения LLM, в четвертом — влияние LLM 
на эффективность управления знаниями 
в организации в целом, в пятом и ше-
стом — применение LLM в процессах ис-
пользования и создания знаний соответ-
ственно  В заключении сформулированы 
наиболее важные выводы, которые, 
на взгляд автора, описывают текущее со-
стояние дел 

МЕТОДОЛОГИЯ 
ИССЛЕДОВАНИЯ

В исследовании представлен систематиче-
ский обзор литературы [Snyder, 2019], т  е  
отбор, анализ и обобщение научных пу-
бликаций, соответствующих критериям, 
установленным согласно заданной теме  
Для обеспечения требований прозрачно-
сти, повторяемости и полноты использован 
фреймворк PRISMA (Preferred Reporting 
Items for Systematic Reviews and Meta 
Analyses) [Rethlefsen et al , 2021], который 

включает следующие шаги: 1) поиск пу-
бликаций в базах данных; 2) отбор реле-
вантных статей; 3) анализ полных текстов 
статей; 4) качественный анализ и синтез 

Поиск  публикаций  в  базах  данных  
Критерий поиска сформулирован в соот-
ветствии с вопросом исследования, т  е  
в первую очередь отбирались статьи на ан-
глийском языке, заголовки, аннотации 
и полные тексты которых включали тер-
мины “knowledge management” и “large 
language model / LLM” 

Кроме того, в критерии отбора вошли 
показатели качества публикации — это 
квартиль источника, в котором опублико-
вана статья (не ниже Q2 по данным сайта 
SJR1), либо рейтинг соответствующей кон-
ференции (не ниже A по данным CORE 
Rankings Portal2)  Для публикаций, 
не проходивших рецензирование (пре-
принты arXiv org, SSRN, консалтинговые 
обзоры и т  д ), для оценки качества ис-
пользовалось количество цитирований 
по данным системы Google Scholar3  Рас-
сматривались только те публикации, ко-
торые вышли в свет начиная с 2020 г 

Поиск осуществлялся в базах данных 
ключевых издательств Science Direct, 
IEEE Xplore, SpringerLink, ACM, а также 
в системе Google Scholar  Последняя по-
крывает публикации издательств, не во-
шедших в основной список, а также труды 
конференций, препринты и обзоры кон-
салтинговых компаний 

Отбор  релевантных  статей. Отбира-
лись публикации, посвященные вопросам 
влияния LLM на эффективность фирмы 
в целом и на процессы KM (прежде всего 
поиск, использование и создание знаний) 
в частности, интеграции LLM в деятель-
ность фирмы, а также практические кей-

1 Scimago Journal & Country Rank  URL: 
https://www.scimagojr.com (дата обращения: 
05 04 2024) 

2 CORE Rankings Portal  URL: https://www.
core.edu.au/conference portal (дата обращения: 
05 04 2024) 

3 Google Scholar  URL: https://scholar.google.
com (дата обращения: 05 04 2024) 
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Таблица 1
Распределение публикаций: источники и направления исследований

База данных
Направление исследований

ВсегоВнедрение 
LLM

Влияние 
LLM на KM

Использова
ние знаний

Создание 
знаний

ACM 5 1 0 0 6

Google Scholar 17 8 4 10 39

IEEE Xplore 3 0 5 2 10

ScienceDirect 1 2 9 1 13

SpringerLink 1 1 2 3 7

Всего 27 12 20 16 75

сы  Однако кейсы использования LLM 
в медицине и образовании исключены 
из рассмотрения, поскольку фокус настоя-
щего исследования — применение LLM 
в бизнесе 

Анализ  и  синтез. Поскольку количе-
ство отобранных источников относительно 
невелико (75 документов, табл  1), при-
менение количественных методов связано 
с риском систематической ошибки [Carrera 
Rivera et al , 2022], поэтому использован 
качественный анализ 

Ряд методов качественного анализа 
предполагает кодирование статей на осно-
ве заранее определенных конструктов (на-
правлений исследований)  Однако здесь 
выбран способ идентификации этих кон-
структов на основе данных [Sauer, Seuring, 
2023], поскольку исследуемая область яв-
ляется новой и отсутствует общепринятое 
разделение тем  Для этого была реализо-
вана следующая процедура: для каждой 
статьи после анализа ее полного текста 
кратко формулировалась исследуемая 
проблема  Затем выделенные проблемы 
группировались по степени близости в бо-
лее широкие темы, а темы — в направле-
ния исследований  Этот подход базируется 
на технике metaplan, которая использует-
ся для сбора идей при групповой работе, 
но с успехом применяется в междисципли-
нарных исследованиях для структуриро-

вания предметной области [Andersen et 
al , 2009]  В результате выделены четыре 
основные направления исследований: (1) 
проблемы внедрения LLM; (2) их влияние 
на эффективность KM; а также примене-
ние LLM в процессах (3) использования 
и (4) создания знаний 

Кроме того, необходимо убедиться 
в том, что используемые для анализа пу-
бликаций конструкты достаточно опреде-
лены, взаимоисключающи и обеспечивают 
полноту классификации [Sauer, Seuring, 
2023]  Соответствующие данные (выделен-
ные направления и темы, а также коли-
чество статей, отобранных после оценки 
релевантности и анализа полных текстов) 
представлены в табл  1  Более детальная 
классификация исследований приведена 
на рис  1 

КЛЮЧЕВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ LLM

Успех LLM базируется на нескольких клю-
чевых технологиях — векторном представ-
лении слов (embedding), механизме вни-
мания и самообучении  Поскольку ком-
пьютеры манипулируют числами, 
а не символами, первым этапом любой 
задачи обработки естественного языка яв-
ляется трансформация входных данных 
в числовое представление 
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Векторное представление кодирует зна-
чение токена4 вектором в nмерном про-
странстве таким образом, что термины, 
близкие по смыслу, будут находиться ближе 
и в векторном пространстве [Asudani, Nag-
wani, Singh, 2023]  Однако семантика слова 
может меняться в зависимости от контекста, 
поэтому в LLM используется механизм вни-
мания — алгоритм, который позволяет 
модели фокусироваться на определенных 
частях входных данных [Vaswani et al , 
2017]5  Эта технология дает возможность 
понимать контекст предложения и генери-
ровать более точные ответы  Самообуче-
ние — техника, при которой модель учится 
предсказывать недостающие части входных 
данных  Указанный подход используется 
для обучения LLM предсказывать следую-
щее слово или заполнять недостающие 
слова в предложении [Radford et al , 2018] 

Однако разработчики LLM учитывают, 
что обученная таким образом модель мо-
жет продуцировать этические и экзистен-
циальные риски, возникающие, если ма-
шины нарушают ценности и цели своих 
создателей и пользователей [Weidinger et 
al , 2022; Harrer, 2023]  Поэтому на фи-
нальной стадии LLM осуществляется об-
учение с подкреплением, когда пользова-
тель явно указывает модели, какой из сге-
нерированных вариантов ответа является 
предпочтительным  В [Chang et al , 2024] 
представлен обзор методов оценки LLM 

Известно несколько архитектур моде-
лей глубокого обучения, предназначенных 
для решения задач, связанных с обработ-
кой естественного языка [Yang et al , 
2024b]  В частности, предшественник 
LLM — трансформер [Vaswani et al , 
2017] — является комбинацией двух ней-
ронных сетей (энкодера и декодера) 
и предназначен для решения задачи  
 

4 Токен — минимальная часть слова, пере-
дающая его смысл 

5 Для учета контекста в LLM также применя-
ется позиционное кодирование, когда кодируется 
не только значение слова, но и его положение 
в тексте 

машинного перевода  Энкодер трансфор-
мирует входную последовательность слов 
на одном языке во внутреннее представ-
ление модели, а декодер превращает это 
представление в последовательность 
на другом языке  Обе сети аналогичны, 
и очень упрощенно каждую из них можно 
описать как слой, создающий векторные 
представления, за которым следует не-
сколько слоев внимания и сетей прямого 
распространения 

LLM предсказывает следующее слово, 
поэтому используется только декодер  
Предсказание делается на основе внутрен-
него представления модели, созданного 
на основе данных, на которых она была 
обучена  Поэтому объем и качество данных 
играют решающую роль  Например, для 
обучения модели GPT3 компания OpenAI 
использовала около 400 млрд токенов 
из Интернета, книг и Wikipedia 

Ключевыми характеристиками LLM яв-
ляются число параметров (весов отдель-
ных нейронов), которое зависит от числа 
блоков внимания, и размер контекста  
Число параметров определяет сложность 
модели и ее способность выделять аб-
страктные концепции в данных и устанав-
ливать связи между ними  Эксперимен-
тально подтверждено, что при достижении 
некоторого порога сложности модель при-
обретает эмерджентные способности, кото-
рым ее специально не обучали и которые 
требуют рассуждений на лету или адапта-
ции к домену — выполнение арифметиче-
ских действий, объяснение шуток или до-
полнение программного кода [Brown et al , 
2020]  Если модели с небольшим числом 
параметров могут просто копировать те ут-
верждения, которые встречались в обуча-
ющих данных, то c ростом размера LLM 
создает все более абстрактные обобщения 
[Grosse et al , 2023; Kandpal et al , 2023] 

Необходимо отметить, что существуют 
определенные сомнения в доказанности 
эмерджентного поведения LLM  Напри-
мер, в [Schaeffer, Miranda, Koyejo, 2023] 
показано, что скачкообразное возрастание 
некоторых метрик при достижении опре-
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деленного уровня сложности моделей свя-
зано с нелинейностью самих метрик  Тем 
не менее авторы этой работы подчеркива-
ют, что их результаты вовсе не означают, 
что LLM не обладают эмерджентными 
свой ствами  По их мнению, некоторые ра-
нее заявленные способности оказываются 
миражами, вызванными некорректным 
анализом 

Размер контекста определяет длину за-
проса, который может ввести пользователь 
в диалоге с LLM  Длинное контекстное 
окно позволяет передать LLM новые дан-
ные без изменения весов модели  Можно 
сказать, что таким образом производится 
дополнительное обучение на лету (кон-
текстное обучение) [Agarwal et al , 2024]  
Параметры наиболее сложных моделей, 
доступных в мире и в России на момент 
подготовки настоящей статьи, представле-
ны в табл  2 

Обучение сложных моделей требует на-
личия гигантской специализированной 
вычислительной инфраструктуры, а так-
же штата высококвалифицированных спе-
циалистов  Затраты на обучение моделей 
GPT4 и Gemini Ultra оцениваются в 78 
и 191 млн долл  соответственно [Maslej et 
al , 2024, p  64] 

Важно отметить, что, помимо наиболее 
сложных моделей, также доступны систе-

мы меньшего масштаба (до 400 млрд па-
раметров), которые, хотя и уступают 
по производительности [Maslej et al , 2024, 
р  146], тем не менее могут быть интегри-
рованы в процессы KM  Кроме того, часть 
из них поставляется по открытой лицен-
зии, их параметры (т  е  веса, полученные 
при обучении) могут быть загружены 
из репозитория Hugging Face6  Соответ-
ственно, такие системы заказчик может 
развернуть самостоятельно 

Взаимодействие с LLM происходит 
в диалоговом режиме  Пользователь вво-
дит данные, которые модель использует 
для генерации ответа  В английском язы-
ке для обозначения вводимых данных 
применяется слово “prompt” («подсказка») 
в отличие от слова “query” («запрос») для 
обращения к структурированным данным  
В настоящей работе используется калька 
«промпт», поскольку в русскоязычной про-
фессиональной среде этот термин считает-
ся устоявшимся 

Промпт может представлять собой во-
прос, команду, незавершенное предложе-
ние или любые другие данные в зависи-
мости от сценария использования LLM  
Как минимум промпт ставит задачу, кото-

6 Hugging Face  URL: https://huggingface.co/
models (дата обращения: 05 04 2024) 

Таблица 2
Основные параметры ведущих LLM

Компания LLM Год  
выпуска

Число  
параметров, 

млрд 

Размер  
контекста,  

токен

Доступ для 
корпоратив
ных заказчи

ков из РФ
Google Gemini 1 5 Ultra 2024 1800* 32 тыс  — 10 млн Нет

OpenAI GPT4 Turbo 2023 1760* 128 000 Нет

Anthropic AI Claude 3 0 Opus 2024 500* 200 000 Нет

Сбер ruGPT3 5 2023 13 0 2048 Да

Яндекс YaGPT2 2023 1 3 8000 Да

Примечание: * — точные данные разработчиком не опубликованы, приведены оценки незави-
симых экспертов 
С о с т а в л е н о  п о: [Maslej et al , 2024 
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рую нужно решить, и контекст, в соответ-
ствии с которыми модель должна активи-
ровать те области внутреннего представ-
ления, которые кодируют соответствующие 
знания 

Поскольку LLM является вероятност-
ной моделью, постольку возникает задача 
манипулирования промптом таким обра-
зом, чтобы распределение генерируемых 
токенов соответствовало ожиданиям поль-
зователя [Jiang et al , 2020]  Этот процесс 
называется промпт инжиниринг  Часто 
применяются следующие варианты пром-
пта [Sahoo et al , 2024]:
•	 без примеров (zeroshot prompt) — про-

стейший вариант, когда в промпте 
не приводятся примеры того, как долж-
на реагировать модель;

•	 с примерами (few shots prompt) — в за-
просе приводится несколько примеров 
(тексты удачных пресс релизов и т  д ), 
которые позволяют модели обучаться, 
используя предложенный контекст  
При этом качество ответа модели воз-
растает с увеличением числа примеров 
[Agarwal et al , 2024];

•	 цепочка рассуждений (chain of 
thought) — вместе с примерами дается 
цепочка рассуждений, которые надо 
применять при выводе;

•	 размышления шаг за шагом (let’s think 
step by step) — модели предлагается 
продемонстрировать цепочку рассужде-
ний, которые она выполнила при гене-
рации ответа 
Важно отметить, что добавление эмоци-

ональной окраски в промпт (например, 
«это очень важно для моей карьеры») часто 
улучшает результат [Li et al , 2023] 

ВНЕДРЕНИЕ LLM 
В ДЕЯТЕЛЬНОСТЬ 
ОРГАНИЗАЦИИ

При внедрении LLM необходимо принять 
решения по нескольким вопросам: 1) ка-
кую модель выбрать и на какой инфра-
структуре развертывать систему — соб-

ственной или внешней; 2) как обеспечить 
доступ модели к корпоративным знаниям; 
3) как интегрировать модель с существу-
ющими системами KM? Рассмотрим сце-
нарии их реализации 

Выбор  модели  и  способа  развертыва-
ния  системы. Возможные варианты 
(рис  2) определяются выбором LLM, это 
могут быть предварительно обученные мо-
дели с закрытыми или открытыми весами 
или обучение собственной сети  Каждый 
из этих сценариев имеет свои преимуще-
ства и недостатки 

Наиболее сложные и производительные 
модели с триллионами параметров доступ-
ны только как удаленные сервисы через 
сайт разработчика, причем оплата взима-
ется за количество обработанных токенов  
Большинство разработчиков предоставляет 
интерфейс прикладного программирования 
(application program interface — API), с по-
мощью которого заказчики могут интегри-
ровать LLM в свои приложения  Важно 
подчеркнуть, что доступ к таким системам 
закрыт для российских компаний  Среди 
зарубежных компаний — лидеров исполь-
зования AI 27 % выбирают этот сценарий 
[Wang, Xu, 2024] 

При использовании предварительно об-
ученных LLM с открытыми весами заказчик 
получает больший контроль над системой, 
в частности возможно дообучение моделей 
под его специфические задачи  В этом слу-
чае требуется создание команды квалифи-
цированных инженеров, способных сфор-
мировать необходимую инфраструктуру 
и произвести дообучение  Модель может 
быть развернута как на собственной инфра-
структуре, так и на мощностях облачных 
провайдеров  Важно подчеркнуть, что са-
мые сложные открытые модели имеют 
меньшее число параметров, чем ведущие 
проприетарные LLM, но адаптация моделей 
к специфике заказчика позволяет добиться 
высокой эффективности в решении его за-
дач  Поэтому 73 % зарубежных компаний 
выбирают указанный сценарий, из них 
примерно треть (28 %) разворачивают такие 
модели на собственных мощностях, 
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а остальные применяют облачные сервисы 
[Wang, Xu, 2024] 

Обучение собственной модели с нуля 
требует гигантских затрат, и в основном 
по этому пути идут компании, которые 
планируют продавать свои системы как 
сервисы другим фирмам  В качестве при-
мера можно привести BloomberGPT [Wu et 
al , 2023] и модели российских компаний 
«Сбер» и «Яндекс»  Данный сценарий тре-
бует привлечения квалифицированной 
команды исследователей, а также созда-
ния серьезной инфраструктуры — затра-
ты, на которые способны только крупные 
компании 

Кроме того, доступ к системам, развер-
нутым на инфраструктуре внешнего по-
ставщика — разработчика LLM или об-
лачного провайдера, — подразумевает, что 
данные потребителя будут передаваться 
за пределы компании  Это может рассма-
триваться как серьезная проблема с точки 
зрения информационной безопасности 

Доступ модели к корпоративным зна-
ниям. Обеспечение доступа LLM к корпо-
ративным ресурсам — важнейший фактор 
интеграции моделей в процессы KM 
[O’Leary, 2024]  Несмотря на то что LLM 
аккумулируют гигантские знания, полу-
ченные во время обучения, необходим учет 
специфики деятельности конкретной ор-
ганизации  При решении сложных задач 
в конкретных областях возникает множе-
ство проблем, вызванных неоднородно-
стью и сложностью данных, уникально-
стью целей и разнообразными ограниче-
ниями (культурными и социальными 
нормами, религиозными убеждениями, 
этическими стандартами и т  д )  Кроме 
того, необходимо поддерживать актуаль-
ность знаний LLM  Предложено несколько 
способов устранения указанных проблем 
[Ling et al , 2023; Yu et al , 2023b], основ-
ными из которых, помимо передачи до-
полнительного контекста через промпт, 
являются тонкая настройка моделей (fine 
tuning — FT) и генерация с расширенным 
поиском (retrieval augmented generation — 
RAG) 

RAG представляет собой расширение 
процесса передачи дополнительной ин-
формации через контекст  В этом случае 
в системе появляется дополнительный мо-
дуль ретривер (retriever), функция которо-
го — кодирование запроса на дополни-
тельную информацию и поиск релевант-
ных данных (рис  3) 

Наиболее простой сценарий генерации 
ответа следующий (более сложные вари-
анты рассмотрены в [Gao et al , 2023]):
•	 пользователь вводит промпт и запрос 

на поиск информации для создания 
расширенного контекста;

•	 ретривер создает векторное представле-
ние запроса и обращается к дополни-
тельным источникам информации (Ин-
тернету, документам и базам данных 
организации и т  д )  Эти данные также 
должны быть предварительно преоб-
разованы в векторные представления, 
например, с помощью соответствующих 
слоев LLM;

•	 найденная информация (k векторов, 
наиболее близких по какойлибо метри-
ке к вектору запроса) добавляется в рас-
ширенный контекст;

•	 пользовательский промпт, запрос на до-
полнительную информацию и расши-
ренный контекст передаются LLM;

•	 LLM генерирует ответ 
Если методы расширения контекста, 

включая RAG, не изменяют параметры 
LLM, то FT предполагает их адаптацию 
с помощью дополнительного обучения 
на относительно небольшом объеме специ-
ально подготовленных данных  Можно вы-
делить два базовых подхода [Ling et al , 
2023]:
•	 на основе адаптеров — модулей, кото-

рые вставляются между слоями пред-
варительно обученной модели так, что-
бы изменить поведение частей LLM, 
критичных для решаемой задачи [Hu et 
al , 2021]  Преимуществом этого подхо-
да является то, что при использовании 
нескольких адаптеров можно настроить 
одну базовую LLM для решения разных 
задач;
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•	 с использование инструкций, т  е  пред-
варительно размеченных данных  
В этом случае применяется обучение 
с учителем — модель дообучается вы-
полнению специфических задач (клас-
сификация, реферирование, анализ 
эмоциональной окраски и т  д ) на кол-
лекции промптов, с которыми сопостав-
лены ожидаемые ответы (рис  4)  В ре-
зультате корректируются веса всех либо 
нескольких (обычно выходных) слоев  
При этом необходимо отметить, что: 
1) глобальное обновление весов LLM 
может разрушить ее способность к ге-
нерации ответов, 2) данный процесс 
требует значительных вычислительных 
затрат  Однако при учете этих ограни-
чений удается добиться возрастания 
качества (см , например, кейс по клас-
сификации правовых норм [Liga, 
Robaldo, 2023]) 
Согласно исследованию лидеров ис-

пользования GenAI, большинство органи-
заций предпочитает не обучать свою соб-
ственную LLM с нуля, а применять RAG 

(22 %) или дообучать модель с открытыми 
весами под свои конкретные нужды (72 %); 
прочие компании выбирают другие спосо-
бы кастомизации [Wang, Xu, 2024] 

Интеграция модели с существующими 
системами KM  До появления LLM одним 
из основных подходов к созданию систем 
поддержки KM были графы знаний, осно-
ванные на выделении в корпоративных 
данных именованных сущностей и связей 
между ними [Hogan et al , 2022]  Эта тех-
нология, известная также как онтологии 
и семантические сети, обеспечивает фор-
мализацию, обмен и повторное использо-
вание знаний, в результате чего такие 
системы также могут отвечать на вопросы 
с обоснованием ответа 

Сравнительный анализ LLM и графов 
знаний представлен в [Pan et al , 2024]  
В отличие от графа знаний, который яв-
ляется структурированной интерпретиру-
емой моделью, LLM можно рассматривать 
как черный ящик, аккумулирующий не-
явные знания  При этом для графа знаний 
всегда можно оценить недостаток знаний, 

Рис. 3. Процесс генерации с расширенным поиском
С о с т а в л е н о  п о: [Lewis et al , 2020] 
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Рис. 4. Процесс тонкой настройки LLM на основе инструкций

в то время как LLM испытывают трудно-
сти, если требования не совпадают с усво-
енными ими знаниями (т  е  необходимые 
знания не содержались в обучающей вы-
борке) [Kandpal et al , 2023; Sun et al , 
2023]  В этом случае может наблюдаться 
явление галлюцинации, когда LLM гене-
рирует текст, не основанный на фактах 

Вместе с тем, хотя граф знаний, безус-
ловно, является моделью внешней среды, 
нет оснований утверждать, что он способен 
обобщать факты и понятия, т  е  переходить 
от частного к общему на более высокой сту-
пени абстракции  Если эти абстракции от-
сутствуют в обучающих данных, они не бу-
дут представлены в модели, хотя в ряде 
специфических случаев возможны некото-
рые индуктивные неточные обобщения 
[Hogan et al , 2022, р  67]  Основным преиму-
ществом LLM является то, что она также 
извлекает паттерны из данных, и чем боль-
ше модель, тем более абстрактными стано-
вятся эти паттерны [Grosse et al , 2023]  
В этом смысле можно утверждать, что граф 
знаний основан на данных, а LLM — 
на знаниях [Pan et al , 2024] 

Анализируя свой ства обоих подходов, 
авторы работы [Pan et al , 2024] отмечают, 
что недостатки одной модели соответству-
ют преимуществам другой, и наоборот, по-
этому целесообразно объединять указан-
ные технологии  При этом выделяются 
несколько возможных схем, которые сво-
дятся к двум основным сценариям — ис-
пользованию LLM для построения графа 
знаний и применению графа знаний как 
источника данных для LLM  Подробно эти 
схемы и их варианты рассмотрены в [Yang, 
Liu, Song, 2020; Yu et al , 2022a; Yang et 
al , 2024a] 

В настоящее время входной барьер для 
реализации инициатив по использованию 
LLM остается достаточно высоким  Базо-
вые сценарии сводятся либо к примене-
нию проприетарной модели как внешнего 
сервиса, либо к адаптации модели с от-
крытыми весами (предельный случай вто-
рого сценария — обучение собственной 
модели с нуля)  Первый вариант требует 
передачи корпоративных данных третьей 
стороне, что связано с рисками информа-
ционной безопасности  Кроме того, доступ 
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к таким сервисам закрыт для российских 
компаний  Второй сценарий предполагает 
создание собственных компетенций, что 
сопряжено с большими затратами, причем 
модели с открытыми весами уступают 
по производительности ведущим пропри-
етарным LLM 

Несмотря на значительный прогресс, 
практически каждая из рассмотренных 
тем содержит множество открытых вопро-
сов, требующих дальнейших исследова-
ний  Прежде всего отсутствуют стандарт-
ные решения, предлагающие оптималь-
ный вариант интеграции LLM в бизнес  
Это порождает две проблемы: 1) пользова-
тели не могут сформулировать ожидания 
от системы и соответствующие требования; 
2) технические специалисты при отсут-
ствии стандартных решений вынуждены 
прибегать к методу проб и ошибок  Также 
актуальным является исследование меха-
низмов обеспечения безопасности при 
передаче корпоративных данных внешне-
му поставщику  Поэтому стоит ожидать, 
что уже в ближайшее время на рынке 
должно появиться предложение услуг 
по внедрению LLM, которые будут вклю-
чать идентификацию бизнес проблемы, 
выбор оптимальной модели и сценария ее 
развертывания, создание необходимой ин-
фраструктуры, дообучение и т  д 

ВЛИЯНИЕ LLM НА 
УПРАВЛЕНИЕ ЗНАНИЯМИ

В настоящее время решающим фактором, 
определяющим эффективность фирмы, яв-
ляется наличие знаний и возможности их 
использования и развития [Inkinen, 2016]  
Многие авторы (см , напр , [Gaviria Marin, 
et al , 2019]) выделяют четыре поколения 
в развитии КМ как академической дис-
циплины  На первом этапе (до 1980 г ) 
сформировалась концепция знаний как 
ресурса, влияющего на эффективность  
На втором этапе (1990е гг ) основные ис-
следования фокусировались на процессах 
приобретения, распространения и исполь-

зования знаний  В центре внимания ис-
следований третьего поколения (2000е гг ) 
было проектирование корпоративных си-
стем KM  Однако после 2010 г  KM в ор-
ганизации рассматривается скорее как 
социальный процесс со своими стимулами 
и ограничениями, чем как управленче-
ская система, которую можно спроектиро-
вать и внедрить  

В современном понимании KM базиру-
ется на корпоративной культуре, поддер-
живающей коллаборацию сотрудников 
и представителей внешних организаций 
в структурах, аналогичных социальным 
сетям [Agostini et al , 2020]  Результат этой 
деятельности — увеличение интеллекту-
ального капитала, что в итоге повышает 
способности организации к созданию зна-
ний и их реализации в виде инноваций 
[Azeem et al , 2021]  Современные техно-
логии и алгоритмы являются как мини-
мум существенным компонентом поддерж-
ки такого социального взаимодействия 
[Zelenkov, 2022], а в перспективе могут 
стать его полноправными участниками 
[Manesh et al , 2021; Eloundou et al , 2023] 

К наиболее популярным теориям, рас-
сматривающим создание ценности за счет 
знаний, относятся управление знаниями 
и ресурсная теория фирмы, включающая 
также анализ динамических и абсорбци-
онных способностей [Durst, Foli, Edvard-
soon, 2024]  На наш взгляд, к данному 
списку необходимо добавить микроэконо-
мику, поскольку эта дисциплина непо-
средственно изучает поведение отдельных 
экономических агентов 

Согласно теории  управления  знания-
ми, KM генерирует ценность только тогда, 
когда знания порождают инновации, т  е  
воплощаются в жизнь [Dalkir, 2023]  Этот 
постулат положен в основу новой версии 
спиральной модели SECI [Nonaka, Take-
uchi, 2019], которая, однако, не учитывает 
AI в качестве актора в процессе создания 
знания  Чтобы преодолеть этот разрыв, 
в [Harfouche et al , 2023] предложена тео-
рия, которая вводит новые режимы созда-
ния знаний: дополнение AI знаниями экс-
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пертов и обогащение знаний сотрудников 
на основе взаимодействия с AIмоделями  
Еще один вариант — использование LLM 
как интеллектуальных ассистентов (до-
полненная креативность — augmented cre-
ativity) [Vinchon et al , 2023]) — на сего
дняшний день является самым распро-
страненным 

В связи с этим возникает вопрос о том, 
насколько много LLM «знают», чтобы вы-
ступать в роли ассистентов при решении 
креативных задач? Способность решать 
такие задачи в значительной степени за-
висит от бэкграунда, опыта в конкретной 
области и общих знаний о реальном мире  
Отличительное свой ство LLM — обшир-
ные знания о реальном мире [Yang et al , 
2024b] 

Доказательством выдающихся способ-
ностей LLM служат результаты теста 
MMLU (Massive Multitask Language Un-
derstanding) [Hendrycks et al , 2021], кото-
рый включает вопросы по 57 категориям 
из областей технических, социальных 
и гуманитарных наук и математики  Для 
ответа на каждый вопрос необходимо вы-
брать правильный ответ из четырех пред-
ложенных вариантов  Неподготовленные 
люди, проходившие этот тест, дают в сред-
нем чуть менее 35 % правильных ответов, 
однако, по оценке авторов публикации, 
только 5 % экспертов в определенной об-
ласти (в медицине и других), готовивших-
ся к профессиональным экзаменам, могут 
достигать точности 89,8 % [Hendrycks et 
al , 2021, p  3]  

На момент подготовки настоящей статьи 
результаты лучшей LLM (Google Gemini 
Ultra c 1,76 трлн параметров) составили 
90 %7  Важно, что этот результат достигнут 
по всем дисциплинам, представленным 
в тесте MMLU, т  е  данная LLM выступает 
на уровне топэкспертов во всех областях 
знаний одновременно 

7 Multitask Language Understanding on MMLU  
URL: https://paperswithcode.com/sota/multi-task-
language understanding-on-mmlu (дата обращения: 
28 06 2024) 

Однако важно отметить, что на муль-
тидисциплинарных тестах, построенных 
на мультимодальных вопросах (включаю-
щих помимо текста еще и изображения, 
графики, формулы, электрические схемы, 
нотные записи и т  д ), таких как MMMU8, 
LLM уступают экспертам [Yue et al , 2023]  
Средняя доля правильных ответов экс-
пертов по одной теме — 88,6 %, лучший 
результат языковых моделей (Gemini Ul-
tra) — 59,4 %  Тем не менее, если учиты-
вать, что модели, ориентированные на ра-
боту с объектами одной модальности 
(текст, изображения), уже превосходят 
людей [Maslej et al , 2024 ], следует ожи-
дать, что и в мультимодальных приложе-
ниях уже в скором будущем будет достиг-
нут серьезный прогресс 

В настоящее время большинство си-
стем, декларирующих мультимодальные 
способности, на самом деле «под капотом» 
объединяют несколько моделей, каждая 
из них отвечает за свой тип данных  LLM, 
которая сможет интегрировать функции 
трехчетырех таких специализированных 
моделей, должна значительно выигрывать 
при масштабировании, что положительно 
отразится на ее способностях к выделению 
абстракций [Sutton, 2019] 

Согласно ресурсной теории фирмы эф-
фективность использования AI опирается 
на способности фирмы выбирать, комби-
нировать и использовать соответствующие 
ресурсы — материальные (данные и тех-
нологии), человеческие (бизнес и техниче-
ские компетенции) и нематериальные (ко-
ординация, способность к изменениям, 
управление рисками) [Mikalef, Gupta, 
2021; Sadiq et al , 2021]  Ряд публикаций 
эмпирически доказывают, что внедрение 
систем AI положительно влияет на произ-
водительность организации [Mikalef, Gup-
ta, 2021] 

Авторы одной из самых цитируемых 
работ в области систем KM [Alavi, Leidner, 

8 Massive Multidiscipline Multimodal Under-
standing and Reasoning  URL: https://mmmu-bench-
mark.github.io (дата обращения: 28 06 2024) 
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2001] считают, что основной задачей явля-
ется передача знаний туда, где они нужны 
и могут быть использованы  Однако это 
не простой процесс, поскольку организа-
ции часто не располагают пониманием 
того, что они знают, и имеют слабые си-
стемы для поиска и извлечения знаний, 
которые находятся в них  Классическая 
ИТподдержка KM в основном сводится 
к созданию систем для неформального 
обмена (форумов, дискуссионных площа-
док) и формальных хранилищ (графов или 
карт знаний, корпоративных каталогов)  
В более поздней работе этих авторов [Ala-
vi, Leidner, Mousavi, 2024] отмечается, что 
способность GenAI быстро получать доступ 
к обширным базам знаний существенно 
меняет взаимодействие сотрудников с си-
стемами КМ и способствует индивидуаль-
ному и организационному обучению 

С позиции микроэкономики работники 
и GenAI представляют собой две разные, 
но взаимозависимые стороны, которые со-
вместно генерируют сетевой эффект в об-
учении, способствующий росту произво-
дительности [Walkowiak, 2023]  Наиболь-
ший эффект достигается в сложных 
креативных рабочих процессах, требую-
щих учета контекста, где LLM выступает 
как ассистент [Jarrahi et al , 2023; Ritala, 
Ruokonen, Ramaul, 2024]  К процессам та-
кого рода можно отнести, например, гене-
рацию текстов, реферирование большого 
корпуса документов и дополнение ранних 
фаз инновационной деятельности — ис-
следования, разработки идей и создания 
цифровых прототипов [Bilgram, Laarmann, 
2023]  Так, данные работы [Noy, Zhang, 
2023] показывают, что для специалистов 
с профессиональным образованием (окон-
чивших колледж) время написания тек-
стов (пресс релизов, отчетов, планов) с ис-
пользованием ChatGPT3 5 сократилось 
на 40 %, при этом качество, оцениваемое 
тремя независимыми экспертами, возрос-
ло на 18 %  Поэтому максимальный эф-
фект от применения GenAI ожидается для 
высокооплачиваемых работников, решаю-
щих нестандартные и уникальные  задачи 

[Eloundou et al , 2023]  В [Felten et al , 
2023] предложен индекс AIOE (AI Occupa-
tional Exposure), измеряющий степень, 
в которой определенная профессия под-
вержена воздействию AI, и представлен 
анализ более 750 специальностей 

Исследователи из компании Forrester 
отмечают, что LLM очень быстро могут обе-
спечить следующие преимущества в KM 
[Mohr, Yunus, 2023]: 1) трансформацию 
сложных данных в удобные для человека 
представления; 2) самообслуживание ко-
нечных пользователей; 3) более высокую 
автономность работников, использующих 
знания, поскольку с AIассистентом они 
становятся менее зависимы от коллег и раз-
личных информационных систем  Кроме 
того, некоторые кейсы показывают, что 
LLM, демократизируя доступ к данным, 
повышают эффективность менее компетент-
ных сотрудников  В результате их произво-
дительность в креативных процессах до-
стигает уровня опытных профессионалов 
[Dell’Acqua et al , 2023] 

В завершение обзора механизмов соз-
дания ценности на основе LLM следует 
отметить, что, поскольку GenAI является 
новой технологией, ставшей доступной 
широкому кругу организаций лишь в кон-
це 2022 г , еще нет значительного числа 
эмпирических данных о том, как он влия
ет на эффективность фирмы в целом  
Один из первых результатов представлен 
в [Eisfeldt, Schubert, Zhang, 2023]  Авторы 
показывают, что прибыль компаний, на-
чавших использование ChatGPT сразу по-
сле ее выхода в свет в конце 2022 г , уве-
личилась на 0,4 %  Тем не менее, по оцен-
ке McKinsey & Company, максимальный 
рост прибыли (4 % и более) за счет GenAI 
ожидается в высокотехнологических от-
раслях, банках, фармацевтике и образова-
нии, а в других индустриях возможный 
рост ожидается в пределах 2 % [Chui et 
al , 2023, p  25] 

Таким образом, LLM демонстрируют 
значительный положительный эффект, 
выступая в роли интеллектуального асси-
стента, поскольку они удерживают 
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в  памяти гораздо больше материала, от-
носящегося к различным областям зна-
ний, чем люди  При этом особенно сильно 
повышается производительность менее 
квалифицированных работников, исполь-
зующих знания  Ограничивающим факто-
ром остается способность LLM обрабаты-
вать мультимодальные корпоративные 
данные, однако многие авторы прогнози-
руют, что эти способности будут радикаль-
но улучшены в сетях следующего поколе-
ния 

Тем не менее вопрос об эмпирическом 
подтверждении положительного влияния 
LLM на бизнес в целом и KM в частности 
изучен недостаточно  Еще одно актуаль-
ное направление исследований связано 
с тем, что потенциальная роль LLM может 
не ограничиваться функциями интеллек-
туального ассистента  Помимо процессного 
сценария, когда LLM следует инструкци-
ям человека, возможны и другие варианты 
использования — автономные исследова-
ния, коллаборация нескольких агентов 
и т  д  [Xi et al , 2023] 

ПРОЦЕСС ИСПОЛЬЗОВАНИЯ 
ЗНАНИЙ

Как отмечалось, LLM могут существенно 
повлиять на KM, облегчая сотрудникам 
доступ к знаниям, а также обмен и инте-
грацию знаний между различными под-
разделениями и направлениями бизнеса  
Многие отраслевые применения базируют-
ся на стандартной архитектуре: предобу-
ченная LLM имеет доступ к корпора
тивным хранилищам знаний (неструк
турированным документам, KG и т  д ) 
и используется в качестве интеллектуаль-
ного ассистента, отвечающего на вопросы  
Такие кейсы представлены для сельского 
хозяйства [Yang et al , 2024c], аэрокосми-
ческой промышленности [Zhou et al , 2024], 
строительства [Zhong, Goodfellow, 2024; 
Saka et al , 2024] и других отраслей  Так-
же необходимо отметить приложения, 
в которых LLM решает задачи, более ха-

рактерные для классического AI: кредит-
ный скоринг [Babaei, Giudici, 2024]; обна-
ружение ошибок при сборке авиационной 
техники [Peifeng et al , 2024]; предсказа-
ние изменения стоимости финансовых ак-
тивов [Lopez Lira, Tang, 2023]  Фактически 
все эти задачи сводятся к бинарной клас-
сификации, преимущество LLM заключа-
ется в том, что, помимо размеченных дан-
ных, эти модели могут использовать и не-
структурированные данные 

Эмпирическое исследование влияния 
LLM на эффективность креативной  дея-
тельности представлено в [Dell’Acqua et 
al , 2023]  В исследовании участвовали 758 
консультантов Boston Consulting Group, 
которые были случайно разделены на три 
группы: 1) контрольную группу без досту-
па к LLM9; 2) с доступом к LLM, но без 
обучения ее использованию; 3) с доступом 
к LLM и обучением на обзорном курсе 
по промпт инжинирингу  Члены всех 
групп выполняли задачи, относящиеся 
к консалтинговой деятельности: разработ-
ку идей и концепций новых продуктов; 
интервьюирование заказчиков; решение 
бизнес проблем с помощью количествен-
ных данных  В эксперименте оценивались 
качество выполнения задач, для чего при-
влекались эксперты компании, а также 
время их выполнения  Участники экспе-
римента, применявшие LLM, выполнили 
на 12 % больше задач, и время выполне-
ния 25 % задач сократилось 

При этом наибольший эффект исполь-
зование LLM принесло участникам, чья 
квалификация до начала эксперимента 
оценивалась ниже среднего, — качество 
их работы возросло на 43 %  Качество ра-
боты консультантов с оценкой выше сред-
него увеличилось на 17 % [Dell’Acqua et 
al , 2023]  В результате качество более 
и менее квалифицированных консультан-
тов практически выровнялось  Однако 
другие исследователи отмечают, что ис-
пользование LLM для повышения креа-

9 В эксперименте использовалась модель 
GPT4 от компании OpenAI 
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тивности начинающих сотрудников имеет 
и негативную сторону  GenAI создает та-
кие риски, как предвзятость и недостаточ-
ная социализация человека, что потенци-
ально может привести к снижению кон-
тактов между экспертами и молодыми 
консультантами и маргинализации менее 
квалифицированных сотрудников [Alavi, 
Leidner, Mousavi, 2024] 

Важный вывод указанной работы со-
стоит также в том, что возможности LLM 
создают «неровную технологическую гра-
ницу», где одни задачи легко решаются 
с помощью GenAI, а другие, хотя и кажут-
ся схожими по уровню сложности, нахо-
дятся за пределами текущих возможно-
стей эти систем [Dell’Acqua et al , 2023, 
p  17] 

Целесообразно рассмотреть примеры 
интеграции LLM в деятельность, которая 
базируется на интенсивном использова-
нии знаний, такие как: 1) разработка но-
вой продукции; 2) цифровые двой ники; 
3) управление бизнес процессами 

Разработка новых продуктов опирает-
ся на интенсивное применение трех видов 
знаний: 1) специфичных для конкретной 
области; 2) универсальных инженерных 
и технических; 3) общих [Han et al , 2022]  
Существует пять категорий представления 
явных знаний в контексте инженерного 
проектирования [Hu et al , 2023]: 1) изо-
бразительные (эскизы, чертежи); 2) симво-
лические (диаграммы, онтологии); 3) линг-
вистические (требования, вербальные ком-
муникации); 4) виртуальные (CADмодели, 
цифровые двой ники); 5) алгоритмические 
(уравнения, алгоритмы)  Эти знания со-
держатся в мультимодальных техниче-
ских документах [Jiang et al , 2024], кото-
рые могут находиться в различных систе-
мах и хранилищах 

Традиционным подходом к управле-
нию такими знаниями является создание 
семантических сетей [Han et al , 2022], 
однако появление LLM открывает новые 
перспективы  Как отмечалось, основное 
преимущество LLM заключается в способ-
ности интегрировать данные из источни-

ков различной природы и представлять их 
человеку в удобном для восприятия виде  
Эта способность может быть использована 
на различных этапах процесса разработки, 
таких как анализ интервью с потребите-
лями и выделение сегментов с разными 
требованиями, определение релевантных 
параметров, генерация вариантов геоме-
трии и выбор оптимального и т  д  [Brossar 
et al , 2022; Bilgram, Laarmann, 2023]  Хотя 
в настоящее время LLM еще уступают 
людям при обработке мультимодальных 
запросов, в [Hu et al , 2023] представлен 
ряд сценариев интеграции таких моделей 
в процессы управления инженерными 
знаниями  Отдельное направление иссле-
дований — дополнение компетенций со-
трудников [Beheshti et al , 2023], например 
использование LLM для создания прото-
типов программного кода 

LLM также имеют значительный по-
тенциал в повышении эффективности 
цифровых  двой ников. Эта технология ба-
зируется на взаимодействии физического 
объекта и его виртуальной копии, что уси-
ливает возможности диагностики, анали-
за, принятия решений, планирования ре-
сурсов и т  д  Одной из проблем при этом 
выступает обеспечение соответствия циф-
рового двой ника постоянно изменяющему-
ся объекту, который он моделирует  Поэто-
му в [Sun et al , 2024] представлена муль-
тиагентная архитектура, управляемая 
LLM  Агенты воспринимают динамиче-
ские характеристики физических систем 
путем интеграции данных различных мо-
дальностей, LLM используется для обоб-
щения этих данных и генерации удобного 
для человека представления  Другая про-
блема — проведение симуляций на циф-
ровом двой нике, чтобы предсказать пове-
дение физического объекта  Часто полный 
перебор всех вариантов воздействия 
на объект невозможен, поэтому многие 
критические режимы его функционирова-
ния остаются неизвестными  В [Galera 
Zarco, Floros, 2023] рассматриваются пер-
спективы интеграции LLM и системы про-
ектирования зданий BIM (Building 
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Information Modelling) для предсказания 
последствий экстремальных событий (зем-
летрясений, наводнений и т  д )  Согласно 
предложенному фреймворку, в BIM созда-
ется модель здания, затем проводится ряд 
симуляций, чтобы оценить повреждения 
его различных элементов  На полученном 
наборе данных дообучается LLM, которая 
обобщает полученные данные и может 
предсказывать поведение различных эле-
ментов здания при экстремальных собы-
тиях 

Применение LLM для управления биз-
нес-процессами (business process manage-
ment — BPM) обсуждается в [Kampik et al , 
2023; Fahland et al , 2024]  BPMспециалисты 
должны обладать высоким уровнем техни-
ческих, социальных и профессиональных 
навыков, а также значительным опытом 
работы в конкретной организации; входной 
барьер для успешной реализации BPMини
циативы очень высок  Поэтому группа ис-
следователей провозгласила инициативу, 
направленную на создание новых BPMси
стем, дополненных AI [Dumas et al , 2023]  
Цель данной инициативы — сделать про-
цессы более адаптируемыми, проактив
ными, объяснимыми и контекстнозависи-
мыми  LLM может снизить барьер входа, 
например, ее можно использовать для 
трансформации текстовых описаний в про-
цессные модели, непрерывной оптимизации 
процессов, оценки рисков предполагаемых 
изменений [Kampik et al , 2023], генерации 
обоснованных объяснений состояния про-
цесса [Fahland et al , 2024] 

Таким образом, LLM имеет значитель-
ные перспективы в поддержке креативной 
деятельности, основанной на интенсивном 
использовании знаний  Однако пока еще 
отсутствует понимание того, какие задачи 
могут, а какие не могут быть решены с по-
мощью GenAI; накопление соответствую-
щего опыта происходит методом проб 
и ошибок  Также следует учитывать, что, 
хотя использование LLM направлено 
на упрощение обмена знаниями, оборот-
ной стороной этого процесса может стать 
снижение контактов между сотрудниками 

Рассмотренные варианты являются 
лишь первыми попытками адаптации спо-
собностей LLM и открывают новые направ-
ления для практико ориентированных ре-
шений  При этом следует подчеркнуть, что 
три рассмотренных сценария интеграции 
LLM в креативные процессы не исчерпыва-
ют все возможные варианты  Особый инте-
рес, например, представляет расширение 
возможностей систем инженерного проек-
тирования (Computer Aided Design / Com-
puter Aided Manufacturing / Computer Aided 
Engineering — CAD/CAM/CAE)  Для этого 
прежде всего необходимо добиться эффек-
тивной работы с мультимодальными 
 данными  Еще одна актуальная задача — 
разработка формальных методов иденти-
фикации технологической границы, раз-
деляющей задачи, сравнимые по сложно-
сти, но решаемые или не решаемые 
с помощью LLM 

СОЗДАНИЕ ЗНАНИЙ

Создание знаний, т  е  обоснованных убеж-
дений, соответствующих реальному миру, 
во многом опирается на формирование 
теорий, которые затем подтверждаются 
или опровергаются на практике [Dalkir, 
2023]  Теории формируются в процессе 
рассуждений, которые разделяются на де-
дукцию (вывод по правилам логики от об-
щих положений к частным случаям), ин-
дукцию (вывод от частных фактов к общей 
гипотезе) и абдукцию (максимально прав-
доподобная интерпретация того, что счи-
тается истинным)  Выше были приведены 
примеры того, что LLM успешно справля-
ются с дедукцией и абдукцией  В контек-
сте создания знаний особый интерес пред-
ставляет способность моделей к индукции 

Индуктивные рассуждения — фунда-
ментальная когнитивная задача получе-
ния правдоподобных выводов в условиях 
неопределенности  При этом заключение 
выводится из предпосылок не строго через 
законы логики, а через некоторые пред-
ставления о связи явлений  Поскольку при 
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решении большинства проблем использу-
ются редкие, зашумленные или недоста-
точные данные, большинство из них тре-
буют индуктивных, а не дедуктивных рас-
суждений [Han et al , 2024] 

Несколько публикаций последнего вре-
мени представляют эмпирические иссле-
дования способностей LLM к индукции 
свой ств (property induction)  Это один 
из методов, который применяется для ис-
следования когнитивных способностей де-
тей, взрослых с различным бэкграундом 
и т  д  Задача испытуемого — определить, 
какие общие свой ства имеют разные кате-
гории объектов  Согласно [Han et al , 2024], 
ранние LLM с малым числом параметров 
с трудом повторяют многие аспекты чело-
веческого поведения, но модель последне-
го поколения GPT4 гораздо успешнее  
Решения GPT4 в основном качественно 
совпадают с человеческими, единствен-
ным заметным исключением является ее 
неспособность отразить явление немоно-
тонности предпосылок 

В ряде публикаций проблема индук-
тивного вывода рассматривается в более 
широкой постановке  Авторы отмечают, 
что LLM хорошо работают при решении 
простых индуктивных задач, но в более 
сложных случаях качество продуцируе-
мых рассуждений снижается [Chen, Sae-
tre, Miyao, 2024]  Однако включение в про-
цесс отбора гипотез человека позволяет 
повысить производительность [Wang et al , 
2023]  Повышение качества рассуждений 
в LLM — активно развивающаяся область 
исследований  В этой связи представляют 
интерес такие темы, как оценка надеж-
ности рассуждений, самокоррекция [Huang 
et al , 2023], новые методы промпт 
инжиниринга [Yao et al , 2023] и т  д 

С практической точки зрения способы 
применения LLM для создания знаний, 
описываемые в литературе, можно разде-
лить на несколько классов (рис  1) Однако 
необходимо отметить, что эта классифика-
ция составлена с учетом того, что техноло-
гия LLM только осваивается исследовате-
лями и практиками, и в ближайшем бу-

дущем стоит ожидать появления новых 
вариантов ее использования 

Первый сценарий наиболее очевиден 
и сводится к отбору  источников  знаний 
для последующего анализа, например для 
подготовки обзоров литературы по ка-
койлибо теме [Taylor et al , 2022; Platt, 
Platt, 2023]  Здесь LLM выступает как 
интеллектуальный ассистент и фактиче-
ски не участвует в создании нового зна-
ния, используются ее способности к поиску 
с учетом контекста, что гораздо эффектив-
нее поиска по ключевым словам 

Второй сценарий имеет дело с пробле-
мами,  поддающимися  алгоритмизации, 
и сводится к поиску в функциональном 
пространстве решений, удовлетворяющих 
определенным условиям  Их можно раз-
делить на два направления, различающи-
еся способом представления входных дан-
ных 

В рамках первого известна некая мо-
дель функции, связывающей входные па-
раметры, операции над ними и ожидае-
мый результат  Проблема заключается 
в том, что пространство решений часто 
имеет очень высокую размерность и его 
невозможно исследовать полностью  В ка-
честве примера можно привести химиче-
ские элементы, уравнения реакции и ве-
щество с определенными параметрами 
на выходе  В этом случае модель дообуча-
ется на известных примерах (набор эле-
ментов, химическая реакция и результат), 
а затем используется для поиска решений, 
обеспечивающих необходимые параметры 
вещества на выходе  Такие приложения 
характерны для поиска новых материалов 
[Jablonka et al , 2023], лекарств [Sarkar et 
al , 2023] и в целом для химических задач 
[Guo et al , 2023]  Однако данный подход 
может применяться не только в химии или 
материаловедении — рассмотренная про-
блема поиска экстремальных режимов 
с помощью цифрового двой ника [Galera 
Zarco, Floros, 2023] также может быть от-
несена к указанному направлению 

Второе направление в рамках алгорит-
мизируемых проблем связано с поиском 
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эвристик для случая, когда вид функцио-
нальной связи неизвестен  К этому типу 
относятся большинство комбинаторных за-
дача, например задача об упаковке рюк-
зака  Такую задачу можно рассматривать 
как проблему оптимизации, где качество 
эвристики оценивается внешним по от-
ношению к модели агентом [Yang et al , 
2023]  В данном случае LLM используется 
как генератор эвристик  Например, она 
создает программный код, решающий за-
данную проблему, внешний агент оцени-
вает качество решения  Оценка агента 
возвращается модели, на ее основании 
LLM улучшает сгенерированный код  По-
добный подход в сочетании с эволюцион-
ными процедурами использован в [Romera 
Paredes et al , 2023], где авторам удалось 
получить новые более эффективные реше-
ния для нескольких хорошо известных 
комбинаторных проблем 

Третий перспективный сценарий ис-
пользования LLM для генерации знаний 
предложен в [Horton, 2023]  В этой работе 
LLM используется как заменитель  чело-
века в серии экспериментов, повторяющих 
классические работы поведенческой эко-
номики  Автор работы показал, что агент 
на основе LLM повторяет результаты, по-
лученные с участием реальных людей  
Этот результат не только открывает новые 
перспективы в науках, изучающих пове-
дение человека, поскольку снимает мно-
гие этические ограничения и значительно 
удешевляет эксперименты, но и предлага-
ет новые пути к обучению предметно спе-
циализированных моделей 

Так, в [Li et al , 2024] представлен вир-
туальный госпиталь, в котором больные 
и сотрудники госпиталя (доктора различ-
ных специальностей, медсестры и т  д ) 
являются агентами на основе LLM  Агент, 
имитирующий больного, генерирует набор 
симптомов, которые передаются в промпт 
агента доктора  Агентдоктор ставит диа-
гноз и отвечает на другие вопросы, затем 
его вывод валидируется и, если он коррек-
тен, сохраняется в памяти  Таким образом, 
доктор накапливает знания  Кроме того, 

агенты доктора имеют доступ к корпусу 
медицинских текстов, по которым они 
сами генерируют вопросы и ответы, что 
тоже служит для накопления знаний 

Рассмотренные способы генерации зна-
ний при помощи LLM, скорее всего, не ис-
черпывают весь спектр возможностей, что 
открывает перспективы для новых иссле-
дований  Важно подчеркнуть, что индук-
тивные способности известных моделей 
пока ограничены  Указанные сценарии 
генерации знаний основаны на использо-
вании главного на сегодняшний день пре-
имущества LLM — трансформации слож-
ных данных в удобную для восприятия 
форму  Следующий прорыв, очевидно, 
должен быть связан с увеличением способ-
ностей LLM по обобщению частных фактов 
и выделению абстракций  Поиск в функ-
циональном пространстве — актуальная 
задача, но гораздо важнее идеи, на основе 
которых такие задачи возникают [Castelvec-
chi, 2023] 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе исследования проведен анализ 75 
публикаций, относящихся к теме приме-
нения больших языковых моделей в управ-
лении знаниями организации  Предложе-
на классификация исследований (рис  1), 
рассмотрены новые направления изуче-
ния данной проблематики 

На основании представленного анализа 
можно сформулировать следующие основ-
ные выводы 

1  LLM обещают и уже демонстрируют 
значительный положительный эффект 
в процессах KM  Эти модели удерживают 
в памяти гораздо больше материала, от-
носящегося к различным областям зна-
ний, чем люди  Основным сценарием яв-
ляется использование LLM как интеллек-
туального ассистента  Однако при этом 
возникает «технологическая граница», 
разделяющая задачи, легко решаемые 
с помощью LLM, и задачи, схожие по уров-
ню сложности, но находящиеся за преде-
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лами текущих возможностей [Dell’Acqua et 
al , 2023] 

2  Наибольший эффект проявляется 
при поддержке менее квалифицирован-
ных сотрудников, их производительность 
в креативных процессах возрастает прак-
тически до уровня экспертов [Dell’Acqua et 
al , 2023] 

3  LLM повышает автономность сотруд-
ников, использующих знания [Mohr, 
Yunus, 2023], но также создает такие ри-
ски, как предвзятость и недостаточная со-
циализация, что может привести к марги-
нализации менее квалифицированных 
сотрудников [Alavi, Leidner, Mousavi, 
2024] 

4  С позиции использования знаний 
ограничивающим фактором сейчас явля-
ется способность LLM обрабатывать муль-
тимодальные корпоративные данные [Yue 
et al , 2023], однако многие исследователи 
прогнозируют, что эти способности будут 
радикально повышены в сетях следующе-
го поколения10  Кроме того, предполагает-
ся, что такие модели должны проявлять 
еще больше эмерджентных свой ств при 
масштабировании 

5  Создание знаний пока ограничива-
ется способностями LLM к индуктивному 
выводу [Chen, Saetre, Miyao, 2024]  Эти 
ограничения частично преодолеваются 
включением человека в процесс оценки 
и отбора гипотез, но необходимы дальней-
шие исследования прежде всего в направ-
лении повышения способностей LLM 
к  самооценке и самокоррекции [Huang et 
al , 2023] 

10 13 мая 2024 г  компания OpenAI предста-
вила модель GPT4o, которая способна обрабаты-
вать мультимодальные данные  Ее результат 
на тесте MMMU — 69,1 % 

6  Входной барьер для реализации ини-
циатив по использованию LLM пока оста-
ется достаточно высоким  Базовые сцена-
рии сводятся либо к использованию про-
приетарной модели как внешнего сервиса, 
либо к адаптации модели с открытыми 
весами (предельный случай второго сце-
нария — обучение собственной модели 
с нуля)  Первый вариант требует передачи 
корпоративных данных третьей стороне, 
что связано с рисками информационной 
безопасности11  Кроме того, доступ к таким 
сервисам закрыт для российских компа-
ний  Второй вариант предполагает созда-
ние собственных компетенций в AI, что 
связано с большими затратами, и модели 
с открытыми весами уступают по произво-
дительности ведущим проприетарным 
LLM 

Потенциальные ограничения данной 
работы связаны с большой скоростью раз-
вития технологии GenAI, публикации вто-
рой половины 2024 г  не попали в этот 
обзор  Тем не менее радикальных проры-
вов ни в одном из выделенных направле-
ний исследований пока не наблюдается 

В заключение отметим, что за предела-
ми данного обзора остались многие аспек-
ты, связанные с использованием LLM 
в бизнесе, в частности безопасность, этика, 
доверие и т  д  Эти вопросы специфичны 
как для LLM / KM, так и для применения 
AI в целом, причем не только в корпора-
тивных приложениях  Поэтому данные 
направления требуют отдельных исследо-
ваний 

11 10 июня 2024 г  компания Apple анонсиро-
вала подход, интегрированный в персональную 
систему Apple Intelligence, который решает про-
блему защиты пользовательских данных 
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Knowledge management in organization and the large language models

Yu. A. Zelenkov
Graduate School  of Business, HSE University, Moscow, Russia

Purpose: to summarize, classify and analyze current academic papers on the use of large lan-
guage models (LLM) in knowledge management in organization  Methodology: systematic lit-
erature review was conducted  It was based on the PRISMA (Preferred Reporting Items for 
Systematic Reviews and Meta Analyses) framework  75 papers were selected for the analysis, 
including academic papers and reports of consulting companies published since 2020  Findings: 
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four main research areas have been identified: (1) LLM implementation issues; (2) the impact 
of LLM on knowledge management efficiency; the application of LLM in the processes of (3) 
knowledge usage and (4) knowledge creation  Within each area, the key papers and open ques-
tions have been reviewed  Originality and contribution: the paper presents a systematic 
review of current publications, proposes a classification of research topics, and identifies poten-
tial directions for new research  The study also considers limitations hindering the implemen-
tation of LLM in the organization’s knowledge management practice 
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