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The given article highlights the role of LLM in natural language processing and the possibilities of its 

use for various tasks, in particular in the field of business communications. It is essential to formulate 

prompts correctly for effective interaction with neural networks. Prompt engineering is becoming not on-

ly a technical, but also a creative process for a user to be able to effectively build communication with a 

neural network. The article outlines various methods for classifying prompt patterns depending on tasks 

and situational contexts, and provides specific prompt templates. The latest studies have revealed new 

ways of using LLM in business communication, for example, to create pitches or imitate the styles of fa-

mous CEOs to make up business content. We analyze the use of large language models as a tool for gen-

erating and adapting business communication texts. We have established that the choice of language 

means in AI-generated text affects the effectiveness of the content presentation and the result of the busi-

ness project as a whole. As a result, the proper use of generative AI, including the ability to construct que-

ries, is an important part of digital competence which affects the success of business communication and 

other fields of human activity. 
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В данной статье рассматривается роль LLM в обработке естественного языка, а также возмож-

ности их использования для различных задач, в частности в области деловых коммуникаций. От-

мечается важность правильной формулировки запросов для эффективного взаимодействия с ней-

росетями. Промт-инжиниринг становится не только техническим, но и креативным процессом, ко-

торый требует от пользователя способности грамотно построить диалог с нейросетью. В статье 

рассматриваются различные методы классификации типов промтов в зависимости от задач и си-

туативного контекста, а также приводятся конкретные шаблоны промтов, направленные на на-

стройку эффективного взаимодействия между человеком и LLM. Последние исследования рас-

крывают возможности применения LLM в деловых коммуникациях, например для создания пре-

зентаций или имитации стилей знаменитых CEO для формирования бизнес-контента. Анализиру-

ются возможности применения больших языковых моделей в качестве инструмента для генерации 

и адаптации текста деловой коммуникации. Установлено, что выбор языковых средств, представ-

ленных в генерируемом ИИ тексте, оказывает влияние на эффективность подачи материала и ре-

зультат бизнес-проекта в целом. В результате отмечается, что грамотное использование генера-

тивного ИИ, включая умение строить запросы, является важной частью цифровой компетентно-

сти, наличие которой напрямую влияет на успешность деловой коммуникации и других сфер дея-

тельности. 
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Появление больших языковых моделей 

(LLM) обусловило последующий прогресс в об-

работке естественного языка и исследованиях 

искусственного интеллекта [1]. Эти модели зна-

чительно расширили возможности машин пони-

мать и создавать язык, похожий на человеческий 
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[2]. Благодаря глубокому обучению и использо-

ванию больших данных LLM способны успешно 

решать различные языковые задачи, такие как 

генерация текста, перевод, реферирование, отве-

ты на вопросы, и выполнять сентимент анализ 

[3]. LLM активно используются в деловых ком-

муникациях, поскольку обладают потенциалом 

для решения разнообразных задач, таких как об-

работка и анализ больших объемов информации, 

краткосрочное и долгосрочное прогнозирование 

и планирование, объективная оценка информа-

ции, перевод с одного языка на другой и др. Та-

кие возможности LLM позволяют повысить про-

изводительность труда без увеличения затрат на 

человеческие ресурсы. 

Чтобы эффективно использовать возможно-

сти LLM, необходимо правильно построить про-

цесс взаимодействия между человеком и искус-

ственным интеллектом для того, чтобы оба уча-

стника этого процесса достигли взаимопонима-

ния. Адресант (в данном случае – человек) – пра-

вильно сформулировал сообщение нейросети, а 

реципиент (в данном случае – нейросеть) – пра-

вильно отреагировал на отправленное сообщение 

и сгенерировал желаемый адресантом ответ. При 

правильно выстроенном диалоге человек может 

легко получить нужную информацию или за-

прошенный текст, сгенерированный нейросетью 

в считанные секунды. Сообщение, отправленное 

адресантом нейросети, называется промтом или 

запросом. Сам процесс построения промта для 

эффективного диалога между человеком и ней-

росетью с целью получения первым необходи-

мой информации в виде текста, видео или изо-

бражения называется промт-инжинирингом. 

Выбор правильного промта имеет ключевое 

значение не только для извлечения необходимой 

информации, но и построения дальнейшего 

взаимодействия между человеком и нейросетью. 

Например, промты способны к самоадаптации, 

то есть созданию других подсказок для сбора до-

полнительной информации или генерации отно-

сящихся к данной теме артефактов [4]. Такого 

рода дополнительные возможности промтов, вы-

ходящие за рамки генерации простого текста или 

кода, еще раз подчеркивают важность их даль-

нейшей разработки. Соответственно, вопрос 

промт-инжиниринга входит в интересы разных 

ученых, что подтверждают многочисленные ис-

следования последних лет (см. E. A. van Dis, 

L. Reynolds and K. McDonell, J. Wei, Y. Zhou, 

T. Shin, A. Radford, D. Zhou, J. Jung, S. Arora) [5], 

[6], [7], [8], [9], [10], [11], [12], [13], [14]. 

Различают два основных вида промтов: 

промты, вводимые вручную, и промты, генери-

руемые автоматизированно [15, c. 12]. Промты, 

вводимые вручную (или hard prompts), создаются 

людьми при зондировании PLM. Например, 

AwesomeChatGpt github-репозиторий предлагает 

шаблоны промтов, которые сгруппированы по 

категориям, таким как маркетинг, райтинг, му-

зыка, здоровье, гейминг, бизнес, кодинг, развле-

чение, образование, кулинария и другое 

(https://www.awesomegptprompts.com/categories). 

Существует несколько подходов к настройке 

промта: промт-инструкция (instruction 

prompting), промт-роль или «выступи в роли…» 

(role prompting), промт-подсказка (few-shot 

prompting). Последний дает более точные ре-

зультаты по сравнению с «нулевым» промтом 

(zero-shot prompting) [16]. Второй вид промтов – 

автоматизированно генерируемые промты – яв-

ляется наиболее оптимальным промтом, который 

автоматически находится с помощью алгоритма. 

Путем обучения модели с помощью глобального 

промта (global prompt) для каждого отдельного 

вида задачи автоматизированно генерируемые 

промты могут справиться с недостатками пром-

тов, созданных вручную. 

Интересным представляется одно из послед-

них исследований, где предпринимается попытка 

классификации промтов в зависимости от вида 

вопроса [17]. Авторы предлагают «Библиотеку 

вопросов/промтов» (IPL), которая поможет оп-

тимизировать качество работы с данными гене-

ративного искусственного интеллекта, такими 

как ChatGPT. Они обнаружили, что качество от-

ветов ChatGPT сильно зависит от того, как сфор-

мулированы вопросы. 

В работе описывается двухэтапный подход к 

построению IPL. Этап 1 включает разработку во-

просительной типологии, изучение различных 

вопросительных местоимений, типов вопросов 

(15 типов вопросов) и положитель-

ных/отрицательных вариантов (см. рис 1). 

 

Положительные Отрицательные 

Два плюс два равно пя-

ти? 

Почему два плюс два не 

равно пяти? 

Ты любишь классиче-

скую музыку? 

Ты не любишь кофе? 

Они вчера гуляли или 

смотрели 

телевизор? 

Почему они не сделали 

эту работу? 

Когда мы пойдем в те-

атр? 

Почему они еще не бы-

ли на Сатурне? 

Как долго он работает 

учителем? 

Разве они не прожили в 

браке восемь лет? 

Рис. 1. Примеры положительных  

и отрицательных вариантов вопросов 
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Этап 2 предполагает непосредственно промт-

инжиниринг и определение основных компонен-

тов: задача, инструкции и роль / точку зрения ис-

следователя. Каждой комбинации из вышепере-

численных компонентов будет соответствовать 

определенная формула промта (см. рис. 2). Авто-

ры предлагают таблицу стилей подсказок, кото-

рые сочетают в себе указанные компоненты: ро-

левые подсказки, стандартные подсказки, «нуле-

вые» подсказки, подсказки на основе одного или 

нескольких примеров, «Давай подумаем об 

этом» подсказка, стиль самосогласованности [17, 

с. 19]. 

 

Prompt 

Style 
Task 

Instructio

ns 
Role 

Prompt 

Formula 

Role 

Promptin

g 

Generate 

responses 

to user 

enquiry/ 

specific 

require-

ment 

Generate 

(task) as 

a (role) 

Named 

role e.g. 

lawyer, 

ac-

countant 

etc. 

Generate 

a legal 

document 

as a law-

yer 

Standard 

prompts 

Generate 

a (task) 

e.g. a 

newslet-

ter 

e.g. write 

as an ob-

jective 

statement 

of less 

than 100 

words 

Journal-

ist, tech 

expert 

etc. 

(specific 

func-

tion/ ti-

tle) 

Generate 

a sum-

mary or 

precis of 

this news 

item 

Zero, 

One & 

Few 

Shot 

Prompt-

ing 

Write re-

view of a 

new e-

reader 

Compare 

a hybrid 

to a 

PHEV 

vehicle 

In the 

style of 

maga-

zine re-

viewer 

Generate 

text based 

on (num-

ber) ex-

amples 

"Let's 

think 

about 

this" 

prompt 

Pair-wise 

choice? 

Is this 

(item 1) 

con-

sistent 

with 

(item 5) 

Decide 

whether 

the re-

sponse 

should 

be yes/no 

or possi-

ble 

Objectiv

e 

analyst 

Let’s 

think 

about 

whether it 

is logical 

to match 

item 1 

with item 

4 

Self-

consisten

cy 

prompt 

Generate 

a product 

review 

The re-

view 

should 

be con-

sistent 

with the 

product 

infor-

mation 

provided 

Review 

journalis

t 

Generate 

a product 

review 

that is 

consistent 

with the 

following 

product 

infor-

mation 

in the in-

put 

(insert 

product 

infor-

mation) 

Рис. 2. Таблица стилей подсказок 

 

По мнению авторов, предлагаемая IPL может 

служить мостом между платформами Gen-AI и 

моделями поддержки принятия решений, что по-

зволит получать более надежные и конкретные 

данные. Это обеспечит основу для создания эф-

фективных промтов, адаптированных к методу 

поддержки принятия решений. Данная работа 

еще раз доказывает, что формулировка вопросов 

может сильно повлиять на качество ответов 

ChatGPT. 

Ибрагим Джон разработал еще более широ-

кий список стилей промтов, который включает в 

себя 22 различные техники инженерии запросов: 

ролевые промты, стандартные промты, промты 

на основе одного или нескольких примеров, «да-

вай подумаем об этом» промт, стиль самосогла-

сованности, промт мнемонических слов (seed-

words), промт генерации знаний, промт интегра-

ции знаний, интерпретируемые программные 

промты, промты на управляемую генерацию, 

промт множественного выбора, вопросно-

ответный промт, промт-суммаризация, промт-

диалог, состязательный промт, промт на класте-

ризацию, промт для обучения с подкреплением, 

промт обучения по программе, промт на анализ 

тональности, промт на выделение и классифика-

цию именованных сущностей, промт на класси-

фикацию текста, промт на генерацию текста [18] 

(см. рис. 3). 

 

Prompt styles Prompt styles 

Role Prompting 
Question-answering 

prompts 

Standard prompts Summarization prompts 

Zero, One & Few Shot 

Prompting 
Dialogue prompts 

"Let's think about this" 

prompt 
Adversarial prompts 

Self-consistency prompt Clustering prompts 

Seed-word prompt 
Reinforcement learning 

prompts 

Knowledge generation 

prompt 

Curriculum learning 

prompts 

Knowledge integration 

prompt 

Sentiment analysis 

prompts 

Multiple choice prompts 
Named entity & 

recognition prompts 

Interpretable soft 

prompts 

Text classification 

prompts 
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Controlled generation 

prompts 
Text generation prompts 

Рис. 3. Техники инженерии запросов по Джону 

 

Другое исследование направлено на изучение 

того, что могут предложить системы генератив-

ного искусственного интеллекта (Gen-AI) 

ChatGPT4 от OpenAI и Bard от Google на каждом 

этапе процесса анализа стратегических вариан-

тов (SOA) [19]. В работе использовался промт-

инжиниринг и выполнялась серия параллельных 

тестов для сравнения результатов и выводов. 

Системам Gen-AI была поставлена задача 

сформулировать вопрос, определяющий основ-

ную идею текста, на основе предоставленного 

исходного материала. Ответы ChatGPT4 и Bard 

были более простыми и менее детальными по 

сравнению с результатами, полученными людь-

ми-экспертами вручную. Результаты, получен-

ные экспертами, были более надежными, в то 

время как ответы чат-ботов значительно разли-

чались в зависимости от разных запросов и даже 

дней работы. Также было установлено, что про-

цесс построения запроса, необходимого для того, 

чтобы чат-боты сформулировали детальный, 

удовлетворительный вопрос, занимает больше 

времени, чем ручной подход. 

В целом были отмечены проблемы, связан-

ные с непоследовательностью, отсутствием воз-

можности повторения и необходимостью под-

робных и длинных подсказок для получения по-

лезных результатов. Предлагается дальнейшее 

изучение способов использования генеративного 

ИИ в качестве «помощника», а не «эксперта», а 

также подчеркивается важность человеческого 

опыта, креативности и аспектов этики, которые 

необходимо учитывать в процессах принятия 

решений. Кроме того, были сделаны выводы о 

целесообразности дальнейшей проверки резуль-

татов Gen-AI и правильной оценки источников с 

учетом потенциальной возможности чат-ботов 

«галлюцинировать» информацию. 

Jules White и др. описывает каталог методов 

промт-инжиниринга, представленных в форме 

шаблонов, которые применялись для решения 

распространенных проблем при взаимодействии 

с большими языковыми моделями (LLMs) [4]. 

Приводятся 16 шаблонов промтов, которые 

классифицированы в соответствии с определен-

ными категориями, такими как семантика ввода, 

настройка выходных данных, выявление ошибок, 

улучшение подсказок, взаимодействие и кон-

троль контекста [4, c. 4] (см. рис. 4). 

 

Pattern Category Prompt Pattern 

Input Semantics Meta Language Creation 

Output Customization 

Output Automater 

Persona 

Visualization Generator 

Recipe 

Template 

Error Identification 
Fact Check List 

Reflection 

Prompt Improvement 

Question Refinement 

Alternative Approaches 

Cognitive Verifier 

Refusal Breaker 

Interaction 

Flipped Interaction 

Game Play 

Infinite Generation 

Context Control Context Manager 

Рис. 4. Шаблоны промтов по категориям 

 

Категория «семантика ввода» означает то, 

как LLM понимает входные данные и как она их 

преобразует в то, что можно применить для ге-

нерации выходных данных. К категории «на-

стройка выходных данных» относятся промты 

для ограничения или индивидуализации типов, 

форматов, структуры или других характеристик 

выходных данных, которые генерирует LLM. Ка-

тегория «выявление ошибок» представляет 

промт для выявления и устранения ошибок в от-

вете, генерируемом LLM. «Улучшение подска-

зок» содержит шаблоны для улучшения качества 

входных и выходных данных. Категория «взаи-

модействие» направлена на настройку взаимо-

действия между пользователем и LLM. В катего-

рию «контроль контекста» входят промты, наце-

ленные на управление контекстной информаци-

ей, с которой работает LLM. 

Далее даются примеры для каждого шаблона, 

иллюстрирующие, как их можно использовать 

для программирования LLMs с целью установки 

правил, автоматизации процессов и индивиду-

альной настройки результатов взаимодействия. 

Например, Шаблон для создания метаязыка мо-

жет быть использован для создания такого языка 

пользователя, который бы понимала LLM. Этот 

шаблон может применяться, когда язык ввода 

данных по какой-то причине не может в полной 

мере передать идеи пользователя LLM. В основе 

этого шаблона лежит объяснение значения одно-

го или нескольких символов, слов или утвержде-

ний, чтобы впоследствии LLM использовала ука-

занный набор слов. Этот шаблон может иметь 

форму простого перевода: например, «X» озна-

чает «Y». Отмечается, что данный шаблон целе-

сообразно использовать в тех случаях, когда 

описываются понятия, которые трудно точно и 

емко описать по-другому. Поэтому подсказки та-
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кого типа рекомендованы к применению в новых 

сессиях разговора с ИИ. 

К другим шаблонам относятся «автоматиза-

тор выходных данных», который генерирует ис-

полняемые сценарии для автоматизации реко-

мендуемых действий, и шаблон «перевернутое 

взаимодействие», при котором LLM управляет 

разговором, задавая пользователю вопросы и др. 

Исследователи также отмечают важность 

разработки алгоритмов применения больших 

языковых моделей для деловых коммуникаций. 

Например, в статье «Предприниматель с искус-

ственным интеллектом…» рассматривается роль 

ИИ и генеративных моделей в развитии деловой 

риторики [20]. Авторы считают, что эффектив-

ная деловая коммуникация является одним из 

решающих факторов, влияющих на успех биз-

нес-проекта. Исследования последних лет, по-

священные анализу лингвистических особенно-

стей деловой коммуникации, подчеркивают ак-

туальность изучения данной проблемы. Ученые 

изучают влияние выбора языковых средств на 

результаты краудфандинговых кампаний [21], на 

степень вовлечения и участие заинтересованных 

сторон в социальных сетях [22], эффективность 

подачи материала в популярных шоу [23] и пр. 

Целью таких исследований является поиск спо-

собов построения повествовательного контента 

для достижения желаемого результата. 

Инструменты на основе глубокого обучения 

предоставляют новые возможности для анализа 

или копирования речевых паттернов известных 

предпринимателей и их адаптации для опреде-

ленных целей [24], [25]. ChatGPT способен гене-

рировать подобный контент благодаря использо-

ванию больших данных и обучению в процессе 

взаимодействия с пользователем [26]. Например, 

Microsoft использует технологию, лежащую в 

основе ChatGPT, для Microsoft 365 Copilot – ум-

ного помощника, который объединяет возмож-

ности LLM с данными приложений компании. 

Авторы статьи использовали ChatGPT для 

генерации эффективного текста деловой комму-

никации, включая презентации, общение в соци-

альных сетях и ответы на кризисы. Для этого 

была предпринята попытка использования 

ChatGPT для имитации четырех архетипов зна-

менитого CEO: создателя (Илон Маск), транс-

форматора (Индра Нуй), бунтаря (Тони Шей) и 

спасителя (Лиза Су). 

Одним из самых популярных шаблонов дело-

вой коммуникации является так называемая ele-

vator pitch или речь в лифте, получившая свое 

название вслед за короткой поездкой на лифте, 

которая длится обычно не больше минуты. Бла-

годаря лаконичному формату такая презентация 

позволяет передавать сложные идеи в сжатой 

форме [27]. В статье делается запрос ChatGPT 

построить такую речь для всех четырех архети-

пов CEO и используется шаблон «Write an eleva-

tor pitch in the style of [CEO Name]» («Напиши 

речь в лифте в стиле [имя]») с последующим за-

просом «Rewrite this pitch to include more story-

telling» («Перепиши эту речь и включи больше 

сторителлинга») [20]. 

Полученный ответ в стиле Илона Маска со-

стоял из 81 слова и освещал тему того, как ком-

пания «создает» продукт с помощью «передовых 

технологий». Несмотря на то что этот сгенериро-

ванный текст был обобщенным и не делал упор 

на миссию, видение, ценности или ключевые 

компетенции конкретной организации, он ус-

пешно имитировал дальновидные и ориентиро-

ванные на инновации качества генерального ди-

ректора-создателя Илона Маска. 

При ответе по запросу на включение стори-

теллинга сгенерированный текст содержал три 

основных структурных компонента, присущих 

данному приему передачи информации: «субъект 

повествования в поисках объекта» (например, 

читатель, который надеется попасть на встречу), 

«внетекстовая сила, источник идеологии субъек-

та» (например, важно приехать вовремя), и «си-

лы, которые помогают или мешают субъекту» 

(например, огорчение из-за того, что вы застряли 

в пробке, когда опаздываете) [28], [20]. Проана-

лизировав таким образом следующие три архе-

типа CEO, авторы статьи приходят к выводу о 

том, что эффективность сгенерированного текста 

зависит от того, как построен запрос для нейро-

сети. 

Другое исследование направлено на изучение 

роли ChatGPT в повышении эффективности де-

ловой коммуникации в управленческой науке 

[29]. Под наукой управления авторы статьи по-

нимают дисциплину, которая изучает, как пла-

нировать, организовывать, направлять и контро-

лировать ресурсы и деятельность организации 

для достижения конкретных целей [30]. Наука 

управления – это междисциплинарное направле-

ние, которое может применяться в различных 

отраслях экономики, в бизнесе, некоммерческих 

организациях, управлении, образовании, здраво-

охранении, технологиях и пр. Качественное ис-

следование, предложенное в статье, было выпол-

нено методом исследования литературы, а имен-

но сетевых СМИ и баз данных порталов журна-

лов, по ключевым словам, которые относятся к 

роли ChatGPT в повышении эффективности де-

ловой коммуникации в управленческой науке. В 

результате было установлено, что ChatGPT обла-

дает рядом преимуществ в различных сферах 
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деятельности, таких как повышение оперативно-

сти и доступности связи, возможности анализа 

данных, помощь в разработке стратегии и плани-

ровании, а также упрощение процесса сотрудни-

чества, развития и внедрения инноваций. 

Полученные результаты позволили исследо-

вателям сделать следующие предложения: 

1) интегрировать ChatGPT в систему деловых 

коммуникаций; 

2) расширить область применения ChatGPT в 

процессе принятия решений; 

3) использовать ChatGPT для обучения и раз-

вития сотрудников; 

4) внедрить ChatGPT в процесс обслужива-

ния клиентов; 

5) применять ChatGPT для исследования и 

выявления инновационных решений. 

При этом отмечается необходимость обуче-

ния и контроля сотрудников при работе с 

ChatGPT, а также сохранение внимания к чело-

веческому ресурсу. Важно не забывать о ценно-

сти человеческого взаимодействия в деловой 

среде. 

Исходя из результатов последних исследова-

ний, можно сделать вывод о том, что умение 

грамотно построить запрос для генеративного 

ИИ становится важной цифровой компетенцией, 

от которой зависит, насколько успешной будет 

деловая коммуникация и многие другие виды 

деятельности. В последнее время было разрабо-

тано большое количество моделей для изучения 

и понимания цифровой компетентности [31]. 

Рамки цифровой компетентности DigComp 

включают в себя пять основных категорий ком-

петенций: информационную грамотность и гра-

мотность в отношении данных, коммуникацию и 

сотрудничество, создание цифрового контента, 

безопасность и решение проблем [32]. Соответ-

ственно, умение грамотно построить запрос для 

генеративной ИИ пересекается практически со 

всеми цифровыми компетенциями DigComp, 

кроме категории «безопасность». Очевидно, что 

умение работать с LLM и грамотно формулиро-

вать промты становятся важной частью цифро-

вой компетентности, которая является неотъем-

лемой частью современной деловой коммуника-

ции. Она включает в себя не только технические 

навыки, но и понимание того, как построить и 

адаптировать запросы под конкретные задачи и 

аудиторию. 

В результате рассмотрения множества иссле-

дований и подходов к использованию больших 

языковых моделей (LLM) в различных сферах 

деятельности можно сделать несколько выводов. 

Прежде всего, создание эффективных запросов 

(промтов) и использование промт-инжиниринга 

становятся важной частью взаимодействия меж-

ду человеком и искусственным интеллектом, по-

скольку оно не только улучшает качество гене-

рируемых ответов, но и способствует повыше-

нию эффективности деловых коммуникаций, 

процесса принятия решений и пр. 

Развитие инструментов генеративного ИИ, 

таких как ChatGPT, открывает новые возможно-

сти для решения множества задач, от создания 

контента до анализа данных и прогнозирования. 

Однако для достижения наилучших результатов 

важно понимать, как правильно формулировать 

запросы, чтобы ИИ мог выдавать точные и по-

лезные ответы. Важным аспектом является также 

внимание к этическим и социальным последст-

виям использования таких технологий, включая 

необходимость контроля и проверки информа-

ции. 

Будущее использования больших языковых 

моделей в бизнесе и других сферах зависит от 

того, как будут развиваться навыки работы с ни-

ми, а также от того, как люди будут адаптиро-

вать и интегрировать эти технологии в свою 

профессиональную деятельность. Несмотря на то 

что навыки построения эффективных запросов 

становятся важной частью цифровой компетент-

ности, человеческий опыт и креативность про-

должают играть ключевую роль в процессе ис-

пользования инструментов генеративного ИИ. 

Таким образом, умение грамотно взаимодей-

ствовать с искусственным интеллектом посред-

ством правильно сформулированного запроса 

имеет не только практическое, но и стратегиче-

ское значение для достижения успеха в совре-

менном цифровом мире. В дальнейшем необхо-

димо продолжать исследовать и разрабатывать 

новые методы и подходы к промт-инжинирингу, 

чтобы максимально эффективно использовать 

потенциал LLM и других технологий искусст-

венного интеллекта. 
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