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ВВЕДЕНИЕ 

Работа в составе команд (проектная, аналитическая, изо-
бретательская и др.) приобретает все большее значение 

в современных организациях из-за ее положительных ре-
зультатов. Уровень эффективности работы команды опре-
деляется сложными взаимодействиями между качествами 
ее отдельных членов, коммуникационными возможностями. 
Последние, ввиду активного развития информационно-ком-

муникационных технологий (ИКТ), позволяют привлекать 
к совместной командной работе участников, распределен-
ных во времени и в пространстве, обеспечивая взаимодей-
ствие между участниками, рабочей средой и решаемыми 
целевыми задачами команды. По мере развития организа-
ций меняется и характер командной работы [1].

Современное производство требует от организации про-
ектирования и разработки более совершенных продуктов 
во все сокращенные сроки. Для достижения этого форми-
руют многопрофильные интегрированные продуктовые 
команды (ИПК) [2]. Учитывая, что команды являются соци-
альными системами, коммуникация в целом и ИКТ в част-
ности играют центральную роль в обеспечении высокой 
производительности из-за роли в обмене информацией 
и координации усилий членов команды для обеспечения 
интегрированной работы.

Автор концепции семантической паутины Тим Бернерс-Ли 
предложил представлять данные в формализованном виде, 
что позволит машинам понимать смысл информации, а не 
просто отображать ее как текст (1989 г. , разработчик World 
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ПРИНЯТЫЕ СОКРАЩЕНИЯ
ГенИИ – генеративный искусственный интеллект
ДПД – диаграммы последовательностей действий
ИПрО – информационная предметная область
ИИ – искусственный интеллект
ИКТ – информационно-коммуникационные 
технологии
КИ – коллективный интеллект
ЦУ – целевое управление
LLM – Large Language Model
UML – Unified Modeling Language
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Wide Web), чем предопределил развитие технологий со-
вместного создания знаний1.

Если разработчик «Всемирной паутины» предполагал, что 
основным потребителем и «анализатором» информации 
будет человек, то в существующую эпоху интеллектуальных 
систем выбор информации, ее обработка и переформати-
рование в знания [3], а также представление результатов 
все больше перекладываются на нейросетевые роботизи-
рованные системы, на основе генеративного искусствен-
ного интеллекта (ГенИИ) [4]. Одной из основных отличи-
тельных особенностей ГенИИ является объем информации, 
который необходим для его обучения: триллион гигабай-
тов мультимодальных данных, которые в большинстве слу-
чаев находятся в неструктурированном виде [5].

Активное внедрение в контур управления сложными объ-
ектами интеллектуальной составляющей находит отраже-
ние в различных технологиях: при решении задач управ-
ления цепями поставок [6], в задачах поддержки принятия 
решений [7], в системах поддержки переговорного про-
цесса [8], включая вопросы достижения консенсуса в ходе 
принятия групповых решений [9], а также в многочислен-
ных приложениях на базе многоагентных систем [10, 11].

Следующим этапом развития идей ГенИИ, на примере боль-
ших языковых моделей – LLM2, стало появление мульти
агентной платформы LLM-Swarm, используемой в контексте 
гибкого управления проектами, обеспечивающей всесто-
роннее понимание проектов, за счет интеграции различ-
ных точек зрения с помощью взаимосвязанных кластеров 
(ролей) агентов, представляющих различные роли участ-
ников проектной команды, включающей менеджеров, ве-
дущих инженеров, конструкторов пользовательского ин-
терфейса и других3. В этой связи становится актуальным 
понятие «эмерджентности», как основного принципа са-
моорганизации, который объясняет развитие сложного из 
простого и возникновение порядка из хаоса. Эмерджент-
ность наглядно проявляется в ходе коллективной работы, 
как интегральный результат локальных взаимодействий 
элементов системы (агентов различного уровня), что учи-
тывается при формировании многоагентных моделей [11].

Интеграция вычислительных возможностей компьюте-
ров с интеллектуальными способностями разработчиков 
и управленцев привела к понятию «человеко-машинного 
интеллекта» [12], обеспечивающего конвергенцию кол-
лективного [13] и искусственного интеллекта (ИИ) в ча-

1 Berners-Lee T. , Hendler J. , Lassila O. The Semantic Web: A new form of 
Web content that is meaningful to computers will unleash a revolution of new 
possibilities // In Linking the World’s Information: Essays on Tim Berners-
Lee’s Invention of the World Wide Web. 2023. C. 91–103.	
2 Аббревиатура (от англ.) Large Language Model.	
3 Hussain T. , Ahmed T. , at al. Collective Wisdom in Language Models: 
Harnessing LLM-Swarm for Agile Project Management // InNeurIPS 
2024 Workshop on Open-World Agents. URL: https://openreview.net/
pdf?id=Ma3epu3osb (дата обращения: 31.05.2025).	

сти сбора информации и оценки альтернатив в ходе при-
нятия решений.

Целью настоящего исследования является разработка кон-
цептуального подхода в развитии идей интеграции боль-
ших языковых моделей в контексте обработки естествен-
ного языка с моделями интеллектуальных агентов для 
обеспечения качественного взаимодействия и информа-
ционной поддержки участников проектных команд при 
принятии решений.

СТРУКТУРИЗАЦИЯ ЗАДАЧИ ИССЛЕДОВАНИЯ

Традиционно на основе ИИ чаще решают задачи на базе 
уже имеющихся данных, правил построения отношений 
между событиями, процессами рассматриваемой техно-
логии (обработки данных, принятия решений и т. д.). При 
этом вектор принятия решений направлен от прошлого к 
настоящему. Естественный интеллект отличается тем, что 
он способен решать текущие задачи, исходя из необходи-
мости получения прогнозных оценок на заданную глубину 
прогноза, то есть вектор логики исследования (при суще-
ствующем представлении на эволюционные процессы) на-
правлен от будущего к настоящему.

Концепция коллективного интеллекта постоянно претер-
певает трансформации по мере появления различных ис-
следовательских подходов, интеграции предметных обла-
стей и технологического комплексирования [13]. 

Традиционный мониторинг в информационной среде уже 
давно считается рутинной операцией, правда, требующей, 
порой значительных, временны`х затрат. Представим про-
цесс мониторинга заданной информационной предмет-
ной области (ИПрО) 𝛴 в виде алгебраической структур-
но-функциональной динамической модели взаимодействия 
по определенным правилам совокупности универсальных 
алгебр и гомоморфизма 𝜑 [14]:

	                             (1)

где  – интеллектуальная IT-среда4, например, 
различные информационные ресурсы заданной ИПрО, 
выбранные для мониторинга;  – множество объ-
ектов (документов), составляющих исследовательскую 
базу для анализа в ходе мониторинга, причем ; 

 ,  – ресурсы (базы данных и знаний, 
библиотеки, включая аппаратно-программное, математиче-
ское, лингвистическое обеспечение автоматизированных 
комплексов), доступные для мониторинга;  – результат 
мониторинга, объект, удовлетворяющий критериям по-
иска (в основном по семантике полученной информации); 

4 Интеллектуальная IT-среда – комплекс аппаратных и программных 
средств, а также сетевых ресурсов, обеспечивающий переработку и 
защиту информации в организации.	
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𝜑 – отображение множества документов  во множество  
 – результатов мониторинга.

Совокупность ресурсов интеллектуальной IT-среды  
𝘙 представим в виде совокупности фактор-множеств [15]:

                           (2)

где {𝒪} – множество онтологий структуры базы знаний; {𝒵} – 
множество информационных запросов по текущему проекту; 
{ } – множество когнитивных моделей, обеспечивающих 
интеллектуальный анализ данных; { } – множество собы-
тийных моделей для представления динамики функциони-
рования подсистем, технологических процессов в ходе ре-
шения целевых задач; {𝒜} – множество типов агентов (связи, 
координации, интеллектуального поиска – LLM-агент 𝒜LLM ).

Взаимодействие указанных фактор-множеств в ходе под-
держки принятия решений представим следующей схе-
мой (см. рис. 1). Сплошные линии на рис. 2 соответствуют 
взаимодействиям типа М2М (машина-машина), а штрихо-
вые – М2Р (машина-человек). Ресурсы ИПрО в итоге фор-
мируют {DS DB } – множество в виде баз данных для под-
держки принятия решений ( DS ) для участников (с учетом 
ролевой нагрузки) проектных команд, из числа которых 
могут формироваться эксперты (кураторы), формирующие 
окончательные информационные блоки (разделы) для при-
нятия решений ( IDS ). { IDS } и данные от {DS DB } исполь-
зуют для формирования окончательного решения лицом, 
принимающим решение (ЛПР). 

Динамика многоагентных систем на базе LLM характери-
зуется сложным взаимодействием, балансируя между авто-
номностью и целевым управлением (ЦУ) (согласованность), 
под которым понимается нормативные ограничения, тре-
бования, рамки технологических задач и другие факторы.

Как показано на рис. 2, эту сложность можно представить 
в виде триады взаимодействия между пользователем (лю-
бой участник проектной команды /основные субъекты, 
принимающие решения), аппаратно-программными сред-
ствами, описанными в выражениях (1), (2), обеспечивающие 
правила и механизмы управления, интегрированные в си-

стему, и системой агентов {𝒜}, из которых, в соответствии 
с темой исследования, выделены LLM-агенты. Согласован-
ность в этом контексте гарантирует, что действия системы 
согласуются с человеческими намерениями и ценностями. 

С другой стороны, автономия обозначает присущую аген-
там способность к самоорганизации, то есть стратегии дея-
тельности, позволяющей им функционировать независимо 
от заранее определенных правил и механизмов и без кон-
троля со стороны человека [16] (горизонтальная связь на 
рис. 2). Более того, в системах, управляемых целями, под-
сказанными пользователем, решающее значение приоб-
ретает различие между общими аспектами согласования в 
терминах механизмов ЦУ, заранее определенных систем-
ными архитекторами (для ресурсной части системы – 𝘙 ) для 
информационной поддержки основных функциональных 
возможностей (согласно рис. 1), и специфическими пред-
почтениями пользователя, настроенными самими пользо-
вателями системы, опираясь на возможности агентов 𝒜LLM .

ПРЕИМУЩЕСТВА ИНТЕГРИРОВАННЫХ СИСТЕМ

Рассмотренные выше LLM-агенты выступают как цифро-
вые помощники на любом рабочем месте, настраиваются 
под индивидуальные задачи, решаемые участниками про-
екта. Исследователи все чаще концентрируют внимание 
на выявлении эмерджентности в совместных действиях 
LLM-агентов. Эмерджентность проявляется в возможности 
расширения числа решаемых задач, большем, чем простая 
сумма выполняемых функций каждым агентом:

                    
(3)

    где fi и fj – выполняемые функции соответствующим аген-
том из заданного перечня:

            

Рис. 2. Триада взаимодействия:  
пользователь – традиционные вычислители – LLM-агенты

Рис. 1. Схема взаимодействия фактор-множеств в ходе поддержки 
принятия решений

𝒜
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ОСНОВНЫЕ СВОЙСТВА  
И ФАКТОРЫ

ОБЫЧНЫЕ LLM СИСТЕМА LLM-SWARM

Коллаборативный интеллект

Традиционные модели LLM 
работают как автономные 
объекты, генерируя ответы на 
основе шаблонов, усвоенных во 
время обучения

В LLM-Swarm несколько пользователей, каждый из которых обладает 
уникальными личностными качествами и взглядами, взаимодействуют 
с LLM совместно. КИ различных пользователей увеличивает богатство 
и разнообразие ответов, обеспечивая более комплексный подход к 
решению проблем

Разнообразие точек зрения
Генерирует ответы на основе 
единого набора предварительно 
изученных шаблонов и данных

Интегрирует входные данные от различных пользователей, включая 
генераторы вопросов, менеджеров, аналитиков и др. участников проекта. 
Такое разнообразие точек зрения позволяет системе рассматривать 
различные точки зрения, способствуя более целостному подходу к 
решению запросов или проблем

Адаптивность
Работает на основе уже 
существующих знаний и 
шаблонов

Адаптируется к меняющимся задачам и разнообразным вводимым 
ресурсам. КИ позволяет системе реагировать на новую информацию, 
проблемы или перспективы по мере их возникновения в процессе 
совместной работы

Ролевая специализация
Не делает различий между 
ролями пользователей или 
точками зрения

Включает в себя специализированные роли, такие как составители 
вопросов, менеджеры, аналитики, новаторы и агенты по обеспечению 
качества. Каждая роль вносит свой уникальный вклад в процесс 
совместной работы, добавляя глубину и опыт общему диалогу

Система принятия решений
Обычно используется для 
генерации ответов или поиска 
информации

Предназначена для совместного принятия решений. Различные 
кластеры агентов участвуют в процессе принятия решений, включая 
управленческую оценку, критический анализ проблем и креативность 
новаторов. Эта более широкая структура выходит за рамки подготовки 
ответных мер и охватывает всестороннюю поддержку принятия решений

Синтез информации Генерирует ответы на основе 
имеющихся знаний

Синтезирует информацию с различных точек зрения и от различных 
источников, включая внешние поисковые запросы, для формирования 
более глубокого понимания предмета исследования

Сравнение традиционных LLM-агентов и системы LLM-Swarm

В общем случае i≠j;  – новые функции, свойственные 
объединенной системе. 

На примере системы LLM-Swarm проанализируем особен-
ности коллективного интеллекта5 (КИ), отличающие его 
практики применения LLM моделей. LLM-Swarm платформа 
предполагает многоролевую работу сотрудников. Каждая 
роль выделяется в отдельный кластер. Поисковые кластер 
выполняют поиск в Интернете по запросу аналитического 
кластера. Кластер коммуникаций обеспечивает обратную 
связь со всеми кластерами, поддерживая соотношения вида 
«запрос» – «ответ», возможности дублирования, ведения 
соответствующих журналов. Кластер генерации вопросов 
помогает менеджерам (ролевым агантам) в разработка со-
5 В качестве синонимов в литературе встречаются понятия «коллективный 
разум», «коллективное сознание» и др.	

ответствующих запросов для других кластеров. Специали-
сты по обеспечению качества и инноваций помогают ана-
литикам достичь всестороннего понимания и выработать 
надежные и заслуживающие доверия решения (см. таблицу).

Традиционный LLM-агент работает изолированно, модель 
LLM-Swarm использует КИ для интеграции различных точек 
зрения пользователей, содействия динамичному диалогу 
и облегчения поддержки совместного принятия решений. 
Основное внимание уделяется использованию потенци-
ала КИ для комплексного решения запросов и адаптации 
к меняющимся задачам в среде совместной работы6.

6 Ahmed T. Collective wisdom in language models: unveiling the power of 
LLM-swarm. URL: https://www.researchgate.net/publication/379599457 
(дата обращения: 31.05.2025).	

ГРАФИЧЕСКАЯ ПОДДЕРЖКА LLM  
НА ЭТАПЕ МОДЕЛИРОВАНИЯ

С годами появилось несколько технологий и методов, по-
зволяющих более эффективно проектировать, разраба-
тывать и внедрять разговорные агенты. Основная идея за-
ключается в том, чтобы сократить разрыв между опытным 

разработчиком ботов и пользователями различного уровня. 
Практически каждый знаком с интерфейсом чат-бота под 
названием ALICE (Artificial Linguistic Internet Computer 
Entity – искусственная лингвистическая компьютерная сущ-
ность Интернета), разработанная на языке разметки AIML7.

7 AIML (Artificial Intelligent Markup Language) – язык разметки, 
предназначенный для создания разговорных агентов.	
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Для управления любой проектной командой необходимо 
четко представлять структуру (последовательность) техно-
логических операций, взаимодействие определенных участ-
ков (отделов и групп). Для этого на предварительном этапе 
проектирования разрабатываются наглядные схемы, что по-
зволяет управлять процессом проектирования, оперативно, 
при необходимости, корректировать цепочку операций.

В настоящее время для этих целей широко применяется 
UML (Unified Modeling Language), унифицированный язык 
моделирования, который используется, чтобы создавать ди-
аграммы и схемы для визуализации процессов и явлений 
[17]. Области применения UML весьма обширны: разработка 
структур интерфейсов в программном обеспечении, проек-
тировании, визуальные модели и схемы для представления 
бизнес-процессов, документооборота в организациях и др.

Среди UML-диаграмм наиболее распространенным ти-
пом являются диаграммы последовательностей действий 
(ДПД). ДПД показывает взаимодействие объектов друг с 
другом в порядке их возникновения или в последователь-
ном порядке. Это многоступенчатый визуальный инстру-
мент, который показывает взаимодействие между многими 
элементами или компонентами во времени.

Для разработки ДПД за основу берутся пользователь-
ские истории – это неформальные, нетехнические опи-
сания функций с точки зрения пользователя, которые на-
правляют совместную работу и итеративную разработку в 
проектах Agile8. Однако неоднозначность в пользователь-
ских историях может привести к недопониманию между 
участниками проектной команды.

Обычно это текстовое описание, составленное либо в про-
извольной форме, либо по шаблону [18]:

(4)

где  – задает тип пользователя (включая роле-
вые особенности);  – цель данного действия; условия 
могут включать преимущества, которые будут достигнуты.

Количество пользовательских историй может быть лю-
бое, в том числе это могут быть и уточняющие предыду-
щие истории.

ДПД относятся к классу визуальных моделей. В отличие от 
текстовых историй вида (4) ДПД могут улучшить понима-
ние поведения системы, а также автоматизировать оценку 
поведения на предмет любых неожиданных сбоев. ДПД 
представляют собой отличный инструмент в начале про-
екта, поскольку он показывает пользователю, что должно 
произойти, шаг за шагом. 

8 Agile – методология управления проектами, отличается гибкостью, 
адаптивностью, широкими возможностями для командной работы.	

UML-диаграммы вида ДПД подробно описывают, как выпол-
няются операции. Они фиксируют взаимодействие между 
субъектами и другими системными объектами в контексте 
совместной работы. Следуя [18], под ДПД будем понимать 
последовательность событий, в составе событий отправ-
ления запроса (sn),  его получения (rs), а также содержа-
ния сообщения (ms):

              (5)

где si – представляет i-е событие (i = 1,…,k) в диаграмме 
действий SD, а k – общее количество событий на ДПД.

Возможности существующих моделей LLM позволяют эф-
фективно обрабатывать и корректировать текстовые за-
просы вида (4), а также настраивать взаимодействие процес-
сов, в соответствии с триадой взаимодействия (см. рис. 2). 
Наличие хорошо подготовленных шаблонов в библиотеке 
UML-диаграмм используется LLM-агентами при формиро-
вании отдельных сценариев (последовательного) выполне-
ния событий из представления (5).

На рис. 3 проиллюстрирован пример работы ГенИИ на 
базе LLМ-агентов для пользовательского запроса в струк-
туре (4) вида: «Как пользователь, потребляющий данные 

,я хочу иметь возможность искать любой 
опубликованный и общедоступный набор данных по их на-
званию и метаданным , чтобы я мог найти наборы 
данных, которые меня интересуют» 

LLM-агенты формируют и контролируют последователь-
ный во времени событийный поток (в данном примере это 
восемь последовательных действий). Функционал LLM- 
агента должен отвечать как за содержательную часть ин-

Рис. 3. Пример ДПД формирования запросов на поиск публикаций по 
названию и метаданным
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формационного взаимодействия, так и за результаты по-
иска публикаций в предлагаемой базе данных.

Как LLM могут навредить CI. В некоторых случаях риски, 
связанные с тем, что LLM могут навредить CI, идут рука об 
руку с потенциальными выгодами для CI. Например, LLM 
могут способствовать координации, формулируя согласо-
ванные заявления, но их непрозрачность может создать ил-
люзию консенсуса или скрыть важные различия во мне-
ниях между группами.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Таким образом, проведенный анализ комплексирования 
больших языковых моделей с возможностями интеллекту-
альных агентов в контексте поддержки принятия решений в 
составе проектных команд позволил констатировать расши-
рение функционала решаемых задач при таком объединении.

Модели проектирования, такие как диаграммы последо-
вательностей UML, необходимы для улучшения взаимо-
действия, прояснения поведения системы и улучшения 
процесса разработки. В этой статье представлен автомати-
зированный подход к созданию поведенческих моделей, в 
частности диаграмм последовательностей на основе тре-
бований естественного языка, выраженных в виде пользо-
вательских историй.

Дальнейшим развитием предложенного подхода является 
исследование синергетического эффекта объединения кол-
лективного интеллекта проектной команды и потенциала 
LLM-агентов для обеспечения задач функционирования 
распределенных баз данных и знаний, формирования он-
тологий знаний для возможности оперативного поиска ин-
формации в заданной предметной области.

Представление интегрируемых инструментов исследова-
ния на основе методов интеллектуального анализа данных 
и других известных подходов машинного обучения следует 
рассматривать как определенные метасистемы, конструк-
тивно связанные с исследовательской предметной областью 
в составе информационного и технологического простран-
ства. С помощью разрабатываемого на базе LLM-подхода 
возможно создание межсистемного тезауруса, который бу-
дет выступать как единый продуктивный язык для исполь-
зования в рамках формируемых метасистем.
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The article is devoted to the analysis and evaluation of the capabilities of collective intelligence for information support of 
decision-making during the work of project teams based on the development of tools consisting of large language models 
and intelligent agents. 

The aim of the research is to develop a conceptual approach to the development of ideas for integrating large language 
models (LLM) in the context of natural language processing with intelligent agent models to ensure high-quality interaction 
between project team members in the course of solving their objectives.

Methods: comparative analysis of scientific publications in the field of integration of large language models with multi-agent 
systems based on intelligent agents; research of collective intelligence from the perspective of a systematic approach in 
terms of the properties of emergence, self-organization and complexity.

Results: a conceptual approach is proposed to apply LLM agents during the work of project teams to increase the validity of 
decisions made by improving the quality of monitoring the information space by different types of LLM agents in accordance 
with the role functions of project team members, as well as by effectively monitoring and planning the interaction of LLM 
agents during information support for the work of the project team, based on the development of UML diagrams.

Keywords: intelligent agents, multi-agent interaction, large language models, collective intelligence, generative artificial 
intelligence, UML diagrams.
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