
162 ISSN 0869-8155 (print)     ISSN 2686-701X (online)     Аграрная наука     Agrarian science     395 (06)    2025

Ц
ИФ

РО
ВИ

ЗА
Ц

ИЯ
 А

П
К

УДК004.42:633.7

Краткое сообщение  

Открытый доступ

DOI: 10.32634/0869-8155-2025-395-06-162-166

 

А.И. Капитанов

Национальный.исследовательский.
университет.«МИЭТ»,.Москва,.Россия

..andrey@kapdx.ru

Поступила в редакцию: 06.04.2025

Одобрена после рецензирования: 16.05.2025

Принята к публикации:  30.05.2025

© Капитанов А.И. 

Short communications 

Open access

DOI: 10.32634/0869-8155-2025-395-06-162-166

Andrey I. Kapitanov

National.Research.University.
“MIET”,.Moscow,.Russia

..andrey@kapdx.ru

Received by the editorial office:  06.04.2025

Accepted in revised:  16.05.2025

Accepted for publication:  30.05.2025

© Kapitanov А.I.

Эффективные методы адаптации LLM  
к доменной специфике аграрного бизнеса
РЕЗЮМЕ

В статье рассматриваются актуальные проблемы применения больших языковых 
моделей (LLM) в сфере аграрного бизнеса и предлагаются современные подходы к их 
решению. Несмотря на высокую эффективность LLM в обработке естественного языка, 
их адаптация к задачам аграрной отрасли связана с рядом сложностей. Ключевые 
проблемы включают формирование специализированных обучающих корпусов, 
баланс между качеством ответов и вычислительными затратами, объективную оценку 
качества моделей и их интеграцию в существующие аграрные информационные 
системы. Рассматриваются практические подходы к решению этих проблем, включая 
дообучение моделей на специализированных данных, методы оптимизации вычислений 
и применение гибридных архитектур (в частности, RAG). Анализируются основные 
направления применения LLM: генерация текстовых данных, улучшение поисковых 
систем, анализ пользовательских отзывов и автоматизация клиентской поддержки. 
Исследование направлено на повышение точности, релевантности и персонализации 
ответов моделей в задачах прогноза, анализа и автоматизации процессов в сельском 
хозяйстве. Предложенные решения способствуют эффективному внедрению 
LLM в инфраструктуру аграрного сектора, улучшая качество принятия решений, 
прогнозирование и автоматизацию бизнес-процессов
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Effective Methods for Adapting LLM  
to the Agricultural Business Domain
ABSTRAT

The article discusses the current challenges of applying large language models (LLMs) in 
the agricultural business sector and proposes modern approaches to address these issues. 
Despite the high effectiveness of LLMs in natural language processing, their adaptation to the 
tasks of the agricultural industry involves a number of difficulties. Key problems include the 
formation of specialized training corpora, balancing the quality of responses with computational 
costs, objective evaluation of model quality, and their integration into existing agricultural 
information systems. Practical approaches to solving these problems are discussed, including 
fine-tuning models on specialized data, computational optimization methods, and the use of 
hybrid architectures (in particular, RAG). The main areas of LLM application are also analyzed: 
text generation, search engine improvement, analysis of user reviews, and customer support 
automation. The research aims to improve the accuracy, relevance, and personalization of 
model responses in tasks related to forecasting, analysis, and automation of processes in 
agriculture. The proposed solutions contribute to the effective integration of LLMs into the 
infrastructure of the agricultural sector, enhancing decision-making quality, forecasting, and 
business process automation
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Введение/Introduction
Современные LLM демонстрируют высокую 

эффективность в обработке естественного языка, 
однако их применение в аграрном бизнесе связа-
но со следующими ключевыми проблемами. LLM 
создают новые возможности в области обработ-
ки естественного языка и искусственного интел-
лекта благодаря их способности решать новые 
задачи без дополнительного обучения [1]. Од-
нако особенности данных, в частности данные о 
сельскохозяйственных товарах, отзывы ферме-
ров, климатические условия и отчеты о состоя-
нии почвы, требуют особой обработки, поскольку 
эти данные обладают нетривиальной структурой и 
терминологией. Кроме того, важную роль играет 
актуальность данных в аграрном бизнесе: инфор-
мация о погодных условиях, урожайности, ценах 
на сельхозпродукцию и изменениях в законода-
тельстве постоянно обновляется. Однако боль-
шинство LLM не имеют доступа к таким динамич-
ным данным, что ограничивает их применение для 
генерации актуальных и точных ответов в аграр-
ной сфере.

Методы адаптации LLM, такие как fine-tuning и 
LoRA, требуют значительных вычислительных ре-
сурсов [2] и не всегда подходят для оперативно-
го внедрения, в то время как стандартные под-
ходы, применяющие вероятностную функцию 
ранжирования BM25 или dense retrieval, имеют 
свои ограничения: BM25 плохо работает с сино-
нимами и переформулированными предложения-
ми, а dense retrieval не всегда «воспринимает» 
тонкие семантические различия. Техники prompt 
engineering эффективны, однако требуют затрат 
на ручной подбор формулировок, что снижает 
масштабируемость. Кроме того, проблемы, свя-
занные с качеством обучающих данных и трудно-
стью оценки моделей с точки зрения реальных по-
требностей бизнеса, делают процесс адаптации 
еще более сложным.

LLM предоставляют широкие возможности для 
автоматизации и персонализации взаимодей-
ствия с фермерами и агробизнесом. Они активно 
применяются для автоматической генерации кон-
тента: описаний сельскохозяйственных товаров, 
маркетинговых материалов (в частности, реклам-
ных текстов и имейл-рассылок для фермеров), а 
также локализации контента с учетом региональ-
ных и климатических различий. Это значительно 
упрощает работу с аграрным контентом и повы-
шает его релевантность для различных целевых 
групп и рынков.

Применение больших языковых моделей по-
вышает качество поиска и рекомендаций, вне-
дряя семантический поиск, который анализирует 
смысл запросов, связанных с сельским хозяй-
ством, а не только ключевые слова. Модели пре-
доставляют персонализированные рекомендации 
на основе поведения пользователей и их исто-
рий покупок. Кроме того, LLM помогают улучшить 
структуру каталогов товаров, автоматизируя их 

категоризацию, что облегчает навигацию и индек-
сацию для фермеров и агробизнеса. Чат-боты и 
голосовые ассистенты обеспечивают быстрые от-
веты на запросы пользователей, помогают с вы-
бором товаров, отслеживанием поставок и реше-
нием вопросов по возвратам.

В сфере анализа отзывов и поведения поль-
зователей LLM помогают анализировать обрат-
ную связь, классифицируя отзывы по тонально-
сти и выявляя ключевые темы [3–5], что позволяет 
оперативно реагировать на проблемы и улучшать 
продукцию. Модели способны выявлять тренды и 
прогнозировать предпочтения клиентов на осно-
ве данных социальных сетей и отзывов, что помо-
гает адаптировать ассортимент и маркетинговые 
стратегии.

Таким образом, применение LLM в аграрном 
бизнесе позволяет сделать платформы более 
персонализированными и эффективными, улуч-
шая качество обслуживания и повышая конвер-
сию.

Цель. исследования.— оценить возможности 
применения больших языковых моделей (LLM) 
для автоматизации контент-генерации, персо-
нализации сервисов и аналитики в агробизне-
се с целью повышения эффективности цифровых 
платформ АПК.

Материалы и методы исследования / 
Materials and methods
Для адаптации моделей применяют различные 

методы fine-tuning. Полное дообучение всех пара-
метров в формализованном виде представляется 
как задача минимизации функции потерь:

,

где θ — параметры модели, xi — входные дан-
ные, yi — ожидаемые выходные данные, L — функ-
ция потерь.

Для сокращения вычислительных затрат при-
меняют методы параметрической адаптации, та-
кие как LoRA и PEFT, позволяющие изменять только 
небольшие адаптационные матрицы. Такой подход 
снижает требования к памяти и ускоряет обуче-
ние. Метод instruction tuning улучшает контекстное 
представление ответов за счет обучения модели на 
размеченных примерах с инструкциями.

Для повышения актуальности ответов LLM при-
меняют метод RAG, который сочетает генератив-
ные возможности модели с доступом к внешним 
источникам информации [6]. В контексте аграр-
ного бизнеса это особенно полезно при обработ-
ке клиентских запросов, требующих оперативно-
го доступа к характеристикам товаров, данным о 
наличии и ценах. Интеграция LLM с базами зна-
ний и товарными каталогами позволяет обеспе-
чивать актуальные и персонализированные реко-
мендации, учитывая динамические изменения в 
ассортименте, ценах и наличии товаров. В этом 
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процессе важную роль играют векторные базы 
данных, которые используют метод ближайших 
соседей (kNN) для быстрого поиска релевантной 
информации.

Помимо методов дообучения, улучшение ка-
чества генерации возможно без изменения па-
раметров модели. Оптимизация промптов, вклю-
чая подходы zero-shot и few-shot, позволяет 
корректировать поведение модели на этапе за-
проса [7].

Дополнительные методы, такие как Chain- of-
Thought, помогают модели «рассуждать» пошагово, 
а ReAct объединяет генерацию и взаимодействие с 
внешними инструментами для динамического по-
иска информации. Метод Self-Consistency в свою 
очередь позволяет оценивать несколько вариантов 
ответа и выбирать наиболее вероятный [8].

Эффективная адаптация LLM достигается при 
комбинировании нескольких подходов. Гибрид-
ные модели, совмещающие fine-tuned LLM и RAG, 
обеспечивают высокую точность ответов и акту-
альность данных без необходимости частого пе-
реобучения. Комплексный подход к адаптации 
LLM делает ее мощным инструментом для повы-
шения качества клиентского сервиса и оптимиза-
ции бизнес-процессов. Применение комбинации 
fine-tuning, RAG, векторных баз данных и методов 
промпт-инжиниринга позволяет моделям не толь-
ко эффективно понимать запросы пользователей, 
но и предоставлять точные, персонализирован-
ные и актуальные ответы.

Результаты и обсуждение / 
Results and discussion
Оценка качества адаптации LLM к аграрному 

бизнесу требует комплексного подхода, сочетаю-
щего традиционные NLP-метрики и бизнес-ориен-
тированные показатели. При анализе генератив-
ных моделей учитываются точность совпадений 
с эталонными ответами, полнота и связность тек-
стов, а также способность модели учитывать сино-
нимы и морфологию. Особое внимание уделяется 
релевантности первых позиций в выдаче, что кри-
тично для систем поиска и рекомендаций.

Количественные метрики не всегда отража-
ют восприятие пользователями. Высокие значе-
ния полученных метрик не гарантируют, что мо-
дель создает убедительные и информативные 
описания товаров. Поэтому автоматический ана-
лиз дополняется ручной проверкой, включающей 
экспертную оценку соответствия ответа контек-
сту, естественности текста и его полезности для 
потребителей. Важными аспектами становятся 
точность передачи характеристик товаров, кор-
ректность рекомендаций и отсутствие дезинфор-
мирующих генераций.

Ручная экспертная оценка дополняет автома-
тические метрики, позволяя учесть субъективные 
факторы, такие как удобочитаемость текста и его 
соответствие пользовательским ожиданиям. Ко-
нечные пользователи оценивают, насколько ответ 

соответствует запросу, легко ли он воспринима-
ется и насколько он способствует принятию реше-
ний. Такой подход особенно важен при создании 
описаний товаров и персонализированных пред-
ложений.

Окончательная проверка качества адаптации 
модели проводится через A/B-тестирование. 
Этот метод помогает определить влияние модели 
на ключевые бизнес-метрики: конверсию, сред-
ний чек и коэффициент отказов. Анализируют-
ся поведенческие паттерны, включая изменение 
времени на странице, глубину просмотра катало-
га и реакцию пользователей на представленные 
рекомендации. Дополнительно внедряются меха-
низмы обратной связи, позволяющие пользовате-
лям оценивать релевантность ответов.

Совмещение автоматических метрик, эксперт-
ных оценок и анализа поведения пользователей 
позволяет наиболее точно определить, насколь-
ко успешно модель адаптирована к специфике 
аграрной отрасли. Такой подход обеспечивает не 
только количественное, но и качественное пони-
мание ее эффективности в реальных условиях.

Для объективной оценки качества текстов, по-
лученных после адаптации модели, проведен ав-
томатический анализ с применением метрик 
BLEU, ROUGE, METEOR и BERTScore. Данные пока-
затели позволяют оценить степень совпадения 
сгенерированных описаний товаров с эталонны-
ми текстами, выявляя различия на уровне точно-
сти, полноты, морфологической близости и се-
мантической эквивалентности.

Анализ проводили на выборке описаний сель-
скохозяйственных товаров, включающей ориги-
нальные тексты, а также их сгенерированные вер-
сии до и после применения гибридного подхода 
к адаптации модели. На первом этапе оценивали 
качество текстов, созданных базовой моделью, 
после чего проводили дообучение на специали-
зированных данных о товарах. Повторная генера-
ция проходила аналогичную проверку. В качестве 
базовой модели (baseline) применяли Mixtral 8x7B 
(лицензия Apache 2.0, США). Оригинальные дан-
ные получены из открытых источников и включали 
в себя наименования и описания товаров, которые 
рассматривали в качестве эталонных. Всего со-
брано 100 тыс. товарных позиций, представляю-
щих широкий спектр категорий, что позволило 
обеспечить разнообразие входных данных и по-
высить обобщаемость модели.

Метрика BLEU измеряет точность совпадений 
n-грамм между сгенерированным текстом и эта-
лонным описанием. Она рассчитывается следую-
щим образом:

,

где: pn — доля n-грамм в сгенерированном тек-
сте, найденных в эталонном описании; wn — вес 
соответствующей n-граммы; BP — штраф за слиш-
ком короткие тексты.
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Метрика ROUGE оценивает полноту генерации, 
анализируя покрытие фраз из эталонного текста. 
Для ROUGE-N значение рассчитывается по фор-
муле [9]:

,

где n — размер n-граммы.

По аналогии с обычными метриками BERTScore 
вычисляет оценку сходства для каждой лексемы в 
сгенерированном предложении с каждой лексе-
мой в эталонном предложении [10]. METEOR учи-
тывает морфологические преобразования, такие 
как синонимы и разные формы слов. Она рассчи-
тывается на основе F-меры, но с учетом точности 
и полноты:

,

где Fmean — гармоническое среднее точности и 
полноты, penalty — штраф за неправильный поря-
док слов и разрывы в совпадениях.

Результаты эксперимента показали, что адап-
тация модели привела к улучшению качества сге-
нерированных товарных описаний. Увеличение 
показателя, отражающего способность модели 
учитывать синонимы, свидетельствует о более 
точном восприятии языковых вариаций, а повы-
шение другого показателя указывает на улучше-
ние семантической близости между эталонными и 
сгенерированными текстами.

Однако автоматические методы оценки имеют 
свои ограничения: они ориентированы на точные 
совпадения, что не всегда отражает естествен-
ность текста, а также зависят от характеристик 
предобученных моделей. Поэтому в дальнейшем 
анализ должен включать экспертную разметку и 
A/B-тестирование, что позволит более полно оце-
нить эффективность адаптированной модели в 
реальных условиях аграрного бизнеса.

Таблица. Результаты экспериментальной оценки 
качества модели
Table..Results of the experimental evaluation of the model 
quality

Метрика Baseline Адаптированная модель

BLEU 0,1592 0,1628

ROUGE 0,4632 0,5461

BERTScore 0,8285 0,8523

METEOR 0,4658 0,5325

Выводы/Conclusions
В результате анализа существующих мето-

дов выявлено, что гибридные методы, включа-
ющие в себя fine-tuning, RAG, векторные базы 
данных и техники prompt engineering, наибо-
лее эффективны при адаптации LLM для при-
менения в аграрном бизнесе. Данные методы 
не только улучшают понимание специфической 
терминологии, но и повышают точность и ак-
туальность выдачи информации. Fine-tuning, 
включая LoRA и PEFT, позволяют снижать вы-
числительные затраты, а применение RAG дает 
возможность оперативного доступа к динами-
ческим данным. Техники prompt engineering, 
такие как Chain-of-Thought и Self-Consistency, 
улучшат генерацию текстов без необходимости 
изменять вес модели.

Важно дополнить объективные метрики экс-
пертной оценкой и анализом пользовательского 
опыта для более точного соответствия бизнес-за-
дачам. A/B-тестирование и обратная связь помо-
гают измерить влияние на ключевые показатели, 
такие как конверсия и удовлетворенность клиен-
тов.

Таким образом, комплексный подход к адапта-
ции LLM повышает их ценность для автоматизации 
и персонализации взаимодействия в аграрном 
бизнесе, а дальнейшие исследования нацелены 
на совершенствование методов адаптации и рас-
ширение возможностей этих моделей в сельском 
хозяйстве.
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