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Представлены тенденции развития методов и технологий ИИ на 
текущем  этапе  (2020-2025),  сгруппированные  по  нескольким  при-
оритетным направлениям исследований в сфере ИИ. Кратко описа-
ны основные тенденции и результаты по следующим ключевым на-
правлениям  и  поднаправлениям:  LLM  и  другие  модели  для  сим-
вольных  данных,  диффузионные  и  другие  модели  для  несимволь-
ных данных, мультимодальные модели, методы переноса знаний с 
адаптацией моделей, аугментация LLM без адаптации моделей, 
обучение  с  подкреплением,  агентные  и  мультиагентные  системы, 
элементы общего ИИ (AGI). 
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Введение 

Начало  нынешнего  периода  развития  технологий  искусственного  ин-
теллекта (ИИ) принято отсчитывать от 2011 г. В рамках данного периода 
можно условно выделить три этапа. На первом этапе (2011-2016) в центре 
внимания находились сверточные нейронные сети (CNN) [Krizhevsky  
et al., 2017]. На втором этапе (2016-2020) получил широкое распростране-
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ние ряд новых подходов, таких как GAN для синтеза изображений 
[Goodfellow  et  al.,  2014],  архитектуры  типа  Transformer  [Vaswani  et  al., 
2017], GPT [Radford et al., 2018], BERT [Devlin et al., 2018], на основе т.н. 
«модулей внимания» (Attention [Vaswani et al., 2017]) для задач NLP, обу-
чение с подкреплением [Mnih et al., 2015], [Schulman et al., 2017], [Badia  
et al., 2020]), графовые модели (Graph CNN [Zhang et al., 2019]), автомати-
ческое обучение (Auto-ML, NAS, HPO [Xin et al., 2021]). 

Ниже  будут  представлены  основные  тенденции  развития  технологий 
ИИ  на  текущем,  третьем  этапе  (2020-2025),  сгруппированные  по  ряду 
приоритетных направлений и поднаправлений фундаментальных и поис-
ковых исследований в сфере ИИ. 

Приоритетные направления фундаментальных и поисковых 
исследований в сфере искусственного интеллекта 

В  рамках  Форсайта  по  приоритетным  направлениям  фундаменталь-
ных/поисковых исследований в сфере искусственного интеллекта  
[AI Foresight, 2024], подготовленного в 2024 г. группой ведущих россий-
ских экспертов по инициативе Аналитического центра при правительстве 
РФ,  Сбера  и  НИУ  ВШЭ,  были  выделены  следующие  основные  приори-
тетные направления исследований. 

Н1.  Архитектуры,  алгоритмы  машинного  обучения  (МО),  оптимиза-

ция и математика, в том числе: разработка новых алгоритмов МО, поиск 
архитектур глубоких сетей, ускорения вычислений, распределенное и фе-
деративное обучение. 

Н2. Вычисления для ИИ, в том числе: разработка вычислителей для ИИ 
(квантовые,  фотонные,  нейроморфные,  Edge),  разработка  АПК  для  ИИ, 
фреймворки для МО и ИИ; 

Н3. Данные для ИИ, в том числе: создание бенчмарков для оценки ИИ, 
создание и аугментация данных (синтетика, зашумление), сохранение 
конфиденциальности данных. 

Н4. Фундаментальные и генеративные модели, в том числе: LLM и др. 
модели для символьных данных, диффузионные и др. модели для не сим-
вольных  данных,  мультимодальные  LLM  модели,  методы  переноса  зна-
ний, аугментация LLM без адаптации моделей. 

Н5.  Безопасность,  доверие и  объяснимость,  в  том  числе:  выравнива-
ние  ценностей  (Alignment),  объяснимость  работы  ИИ,  обеспечение  безо-
пасности разработки и эксплуатации ИИ, обеспечение защиты от резуль-
татов использования ИИ. 

Н6. ИИ для узких задач (Narrow Al), в том числе: СV (компьютерное зре-
ние), NLP (обработка естественного языка), прочие технологии узкого ИИ. 
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Н7.  Управление,  принятие  решений,  агентные/мультиагентные  сис-

темы,  в  том  числе:  разработка  алгоритмов  обучения  с  подкреплением 

(RL), агентные системы, мультиагентные системы. 

Н8. Элементы общего ИИ (AGI), в том числе: рассуждения и рефлек-

сия, гибридный ИИ (Symbolic Al), воплощенный ИИ (Embodiment), моде-

лирование мозга и психики. 

Н9.  Взаимодействие  человека  и  машины,  в  том  числе:  технические 

средства человеко- машинного взаимодействия, методы и алгоритмы 

взаимодействия с человеком, способы человеко-машинной интеграции. 

Далее будут кратко описаны основные тенденции и результаты по на-

правлениям  Н4,  Н7  и  Н8,  которые  представляются  ключевыми  в  том 

смысле, что развитие остальных направлений в значительной степени свя-

зано именно с проблемами и достижениями в этих областях. 

Н4. Фундаментальные и генеративные модели 

Н4.1. LLM и другие модели для символьных данных 

Большие языковые и фундаментальные модели. В 2020 г. трансформер 

GPT-3 [Brown et al., 2020] стал первой из класса больших языковых моде-

лей  (Large  Language  Models,  LLM)  с  многими  миллиардами  параметров.  

В 2021 г. было предложено понятие фундаментальных моделей 

(Foundation Models, FM) [Rishi et al., 2021], предобученных на тком коли-

честве данных, что они далее не требуют или требуют минимального до-

обучения. В 2022 г. создан ChatGPT, который сделал работу с LLM полез-

ной  и  удобной  за  счет  дообучения  LLM  методом  RLHF  (Reinforcement 

Learning from Human Feedback) [Ouyang et al., 2022].  

Повышение вычислительной эффективности  LLM. Предложен целый 

ряд подходов, основанных на квантовании и прореживании (прунинг) ве-

сов моделей; дистилляции в модели меньшего размера; быстром предска-

зании и последующей проверке результатов генерации (speculative 

decoding);  оптимизации  KV-кэша  в  модулях  внимания;  смеси  экспертов 

(Mixture of Experts, MoE) и др. [Wan et al., 2024]. Многие из этих приемов 

были использованы и развиты в работах DeepSeek [DeepSeek-V2], 

[DeepSeek-V3], что позволило резко снизить стоимость работы публично 

доступных LLM.  

Развитие трансформерных архитектур. В последние годы архитектура 

LLM достаточно активно эволюционировала. Были предложены, в частно-

сти, такие архитектурные элементы как Multi-Head Latent Attention (MLA), 

Grouped-Query  Attention  (GQA),  RMSNorm,  Post-Norm,  QK-Norm,  sliding 

window  attention,  MatFormer,  Per-Layer  Embedding  (PLE),  RoPE  (Rotational 
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Positional  Embeddings)  и  NoPE  (No  Positional  Embeddings),  SwiGLU  и  др. 

Хороший русскоязычный обзор современных трансформерных архитектур 

LLM со ссылками можно найти в [LLM Architecture Evolution, 2025]. 

Альтернативные  архитектуры.  Предложен  целый  ряд  как  альтерна-
тивных трансформерам, так и гибридных архитектур – Retentive Network 
[Sun et al., 2023], RWKV [Peng et al., 2023], State Space Models [Gu et al., 
2021], Mamba [Gu et al., 2023], Jamba [Lieber O. et al., 2024], Hyena [Poli et 
al., 2023]. В работе 2024 г. Titans [Behrouz et al., 2024] предложен подход к 
созданию  модулей  обработки  информации  для  больших  моделей,  осно-
ванный  на  понимании  процесса  обучения  как  запоминания  во  время  ис-
полнения  (Test-Time  Memorization).  Этот  подход  был  далее  обобщен  и 
развит  для  создания  целого  спектра  различных  альтернативных  модулей 
LLM [Behrouz et al., 2025], [Wang et al., 2025]. Делаются также попытки 
разработать принципиальные альтернативы не только трансформерам, но 
и  традиционным нейросетевым архитектурам [Halverson J. et al., 2024]. 

Concept Models. Возможное направление совершенствования архитек-
туры LLM для достижения более абстрактного представления знаний по-
казывает подход Large Concept Models [Barrault L. et al, 2024], в котором 
уровень  «концепций»  и  уровень  реализующих  их  «слов»  архитектурно 
разделены. 

Текстовые диффузионные модели. Разработаны диффузионные и пото-
ковые генеративные модели для символьных данных, предполагающие от-
ход  от  авторегрессионной  модели  трансформаров  для  последовательной 
генерации  токенов.  Текстовая  диффузия  реализует  модель  итеративного 
«восстановления» генерируемого текста из массива маскированных токенов 
[Shi et al., 2024]. В 2025 году текстовая диффузионная модель впервые по-
казала результаты, сравнимые с результатами LLM того же размера  
[Nie  et  al.,  2025].  Модели  типа  GFlowNets  [Bengio  et  al.,  2021]  позволяют 
генерировать  объекты,  обладающие  структурой.  Диффузионные  модели  и 
GFlowNets могут использоваться, в частности, для создания цепочек рассу-
ждений [Ye et al., 2024], [Takase et al., 2024], [Ho et al., 2024]. 

Н4.2. Диффузионные и другие модели  
для несимвольных данных 

Переход  от  генеративно-состязательных  сетей  к  диффузионым  мо-

делям. В 2020 г. за первенство среди генеративных моделей с GAN боро-
лись  также  вариационные  автоэнкодеры  (Variational  Auto-Encoder,  VAE 
[Kingma  et  al.,  2013],  [Child,  2020])  и  диффузионные  модели  (Diffusion 
Models [Ho et al., 2020], [Song et al.]). Сегодня диффузионные модели ис-
пользуются в большинстве работ и приложений [Ling et al., 2022]. 
С их помощью (в сочетании с трансформерами) решаются задачи гене-
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рации  изображений  по  текстовому  описанию  (DALL-E  2  [Aditya  et  al., 
2022],  DALL-E  3  [Improving  Image  Generation,  2024],  Stable  Diffusion  3 
[Esser  et  al.,  2024]),  генерации  видео  по  текстовому  описанию  (Imagen 
Video  [Ho  et  al.,  2022],  OpenAI  SORA  [Brooks  et  al.,  2024]).  В  2025  г. 
DeepMind представлена система  Veo3 [DeepMind  VEO, 2025], демонст-
рирующая  возможности  симуляция  достоверного  физического  поведе-
ния  объектов,  веществ  и  персонажей,  а  также  синхронной  генерации 
видеоряда и звука (звуковые эффекты, фоновая музыка, диалоги). 

Обучаемые 3D модели трехмерных сцен позволили соединить технологии 
3D рендеринга сцен с машинным обучением. В 2021 г. был предложен метод 
NeRF  (neural  radiance  fields,  [Brooks  et  al.,  2024]),  который  начал  широко  ис-
пользоваться не только в задачах генерации сцен, но и в задачах компьютерно-
го  зрения.  В  2023  г.  был  предложен  альтернативный  подход  3D  Gaussian 
Splatting (3DGS) [Kerbl et al., 2023], который обучается гораздо быстрее, рабо-
тает в реальном времени и обеспечивает сравнимое или лучшее качество рен-
деринга по сравнению с NeRF [Chen et al., 2024]. Для генерации 3D сцен по 
текстовым запросам (text-to-3D) в настоящее время используется 3D GS в со-
единении с LLM (GALA3D, 2024) [Zhou et al., 2024]. В работе [Zielonka et al., 
2023] модель 3D GS также используется для генерации и рендернига в реаль-
ном времени реалистичных 3D аватар (подвижных моделей тела) людей. 

Н4.3 Мультимодальные LLM-модели 

Возможность создания мультимодальных LLM-моделей была обеспече-
на, в первую очередь, за счет создания фундаментальных моделей для задач 

зрения:  Segment  Anything  (SAM)  [Kirillov  et  al.,  2023]  для  семантической 
сегментации, DINO [Liu et al., 2023], DINOv2 [Ouqab et al. 2024] для обна-
ружения  объектов  c  открытым  списком  классов  и  др.  Фундаментальные 
модели  для задач зрения могут  быть также  построены  на основе сверточ-
ных сетей (YOLO-World, [Cheng et al., 2024]), что вполне обосновано, по-
скольку лучшие практические решения по обнаружению объектов для бор-
товых приложений основаны сегодня на гибридных архитектурах сверточ-
ных сетей с модулями внимания (YOLOv12, [Tian et al., 2025]). 

Мультимодальные LLM-модели (MLLM) [Yin et al., 2024] используются 
для решения задач, требующих не только анализа изображения, но и по-
нимания контекста, то есть, анализа на уровне модели мира. При этом, как 
показано в [Wang et al., 2024], эффективная MLLM может быть моделью 
LLM среднего или небольшого размера, соединенной с фундаментальной 
моделью для зрения при помощи адаптера. 
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Н4.4. Методы переноса знаний с адаптацией моделей 

Для  повышения  вычислительной  эффективности  обучения  LLM  были 
предложены  методы  т.н.  параметрически  эффективной  настройки  (PEFT), 
позволяющие обучать лишь небольшое подмножество параметров предвари-
тельно обученной модели [Wu et al., 2024]. К таким методам относятся, в ча-
стности, методы низкоранговой адаптации и спектральной переметризации. 

Low-Rank  адаптеры.  Низкоранговая  декомпозиция  матриц  весов  и  за-
просов (prompts) для уменьшения числа обучаемых параметров. Это такие 
уже широко используемые методы как LoRA [Hu et al., 2022] и  
LLM-адаптеры [Hu et al., 2023]. Работы, развивающие данное направление: 
LoRA²  [Zhang  et  al.,  2024],  Low-Rank  Prompt  Adaptation  [Jain  et  al.,  2024], 
RankAdaptor [Zhou et al., 2024]. Перспективным является также использова-
ние дистиллированных моделей в комбинации с LoRA [DeepSeek-AI, 2025]. 

Спектральная  параметризация  предполагает  использование  для  тех 
же  целей  спектрального  разложения  весов  и  адаптации  моделей  в  спек-
тральном пространстве: Spectral Adapter [Zhang et al. 2024], LaMDA  
[Azizi et al., 2024]. 

Н4.5. Аугментация LLM без адаптации моделей 

В 2023 г. модели GPT-4 [Achiam et al., 2023], на порядок превосходящей 
GPT-3 по размеру, удалось показать качество ответов на запросы на уровне 
людей-профессионалов.  С  этого  момента  в  фокусе  исследования  оказались 
способы адаптации LLM без дообучения (изменения) весов модели. Ключе-
выми технологиями здесь являются: инженерия запросов (Prompt Engineering, 
PE) [Sahoo et al., 2024], [Your Guide to Generative AI, 2023], [Prompt 
Engineering  Guide,  2023],  включая  работу  с  базами  документов  Retrieval-
Augmented Generation (RAG) [Lewis et al., 2020], [Gao et al., 2024], контекст-
ное обучение (in-Context Learning, iCL) [Dong et al., 2023], логические рассу-
ждения  в  LLM  [Sahoo  et  al.,  2024],  [Wang  et  al.,  2022],  [Yao  et  al.,  2023],  
[Yao et al., 2023], создание и использование генеративных агентов (GA). 

Н7. Управление, принятие решений,  
агентные/мультиагентные системы 

Н7.1. Разработка алгоритмов RL (обучения с подкреплением) 

Обучение с открытым списком виртуальных сред и целевых задач для 
приобретения когнитивного поведения. Авторы работы Open-Ended 
Learning (2021) [Adam et al., 2021] показали, что, если построить вселен-
ную  игровых  задач  и  последовательно  обучать  ИИ-агентов  играть  в  эти 
игры, то с каждой новой игрой они будут достигать лучших результатов в 
этой вселенной и за ее пределами за счет овладения навыками когнитив-
ного поведения.  
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Универсальные  агенты  для  робототехники  на  основе  трансформеров  и 
LLM. В работе GATO (2022) [Scott et al., 2022] был представлен универсаль-
ный  агент-трансформер,  способный  играть  в  игры  Atari,  давать  текстовое 
описание  изображений,  вести  языковой  чат,  управлять  рукой  робота,  пере-
ставляющего блоки и т.п. В [Bousmalis et al., 2023] описана Vision-Language-
Action  (VLA)  модель  RoboCat  для  управления  манипуляторами,  обученная 
методом открытого обучения в реальном мире. VLA модель RT-2 [Brohan et 
al., 2023] на основе LLM сочетает управление роботом с рассуждениями на 
основе chain-of-thought. В 2023-2025 гг. создан ряд фундаментальных VLA-
моделей: для самообучения физических роботов AutoRT [Brohan et al., 2023], 
для мультимодальной навигации Uni-NaVid [Zhang et al., 2024], для общего 
управления роботами π0 [Black et al., 2024]. 

Совместное использование RL и LLM является одним из основных трен-
дов современного машинного обучения. При этом лучшее качество резуль-
татов достигается как в случае использования LLM для реализации RL, так 
и в случае использования RL для обучения LLM [Pternea et al., 2024]. 

Использование LLM при реализации RL предполагает такие схемы как 
вербальное,  контекстное  и  символьное  обучение  с  подкреплением.  При 
вербальном обучении с подкреплением LLM генерирует словесную само-
рефлексию, чтобы обеспечить детальную и конкретную обратную связь, и 
затем сохраняет ее в памяти (контексте) действующего агента [Shinn et al., 
2023]. Количество потребных для обучения попыток при переходе от гра-
диентного к вербальному RL может сократиться  на  несколько  порядков.  
В работе [Laskin et al., 2022] предложен метод Algorithm Distillation (AD), 
реализующий  контекстное  обучение  с  подкреплением  на  основе  сбора 
историй  обучения  для  отдельных  алгоритмов  RL.  Пример  символьного 
RL  показан  в  работе  Eureka  [Ma  et  al.,  2023],  где  демонстрируется  воз-
можность  автоматического  подбора  критерия  оптимизации  для  RL  c  ис-
пользованием LLM и рефлексии. 

Использование RL при обучении LLM направлено на решение  пробле-
мы преодоления ограничений существующей обучающей выборки. Метод 
обучения с подкреплением на основе генеративного пополнения обучаю-
щей выборки предполагает итеративное использование этапов генерации 
синтетических данных предобученной LLM, фильтрации полученных 
синтетических данных и  дообучения  LLM на отфильтрованных синтети-
ческих данных. В случае задач, связанных с математикой или программи-
рованием, проверка корректности сгенерированных решений может быть 
реализована  автоматически,  что  повышает  производительность  метода. 
Таким  способом  DeepMind  были  обучены  модели  для  автоматического 
программирования (AlphaCode 2 [AlphaCode 2, 2023]) и автоматического 
решения математических задач в области геометрии (AlphaGeometry 
[Trinh et al., 2024], AlphaGeometry2 [Chervonyi et al., 2025]) и комбинато-
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рики (FunSearch [Romera-Paredes et al., 2024]). Данный  подход  также ак-
тивно  использовался DeepSeek  при  автоматическом  обучении  модели-
«мыслителя»  DeepSeek-R1  навыкам  логики,  математики  и  программиро-
вания [Guo et al., 2025]. 

Н7.2. Агентные системы. Н7.3. Мультиагентные системы 

Генеративные  агенты.  В  2022-24  гг.  активно  развивались  технологии 
создания LLM-агентов [LLM Powered Autonomous Agents, 2023], ключевы-
ми компонентами которых являются: декомпозиция и планирование задач, 
а  также  использование  инструментов.  Агенты  также  могут  использовать 
самокритику и саморефлексию, чтобы учиться на ошибках и совершенство-
вать свои способы решения. В 2025 году главным фокусом внимания ста-
новятся фундаментальные автономные агенты. Современный обзор фунда-
ментальных LLM-агентов можно найти в [Liu et al., 2025]. 

Model  Context  Protocol  (MCP).  В  технологическом  плане  важным  но-
вым инструментом создания LLM-агентов стал предложенный компанией 
Anthropic в ноябре 2024 г. протокол MCP – фреймворк с открытым исход-
ным кодом для стандартизации взаимодействия и обмена данными между 
моделями ИИ и внешними системами, источниками данных и инструмен-
тами.  В  настоящее  время  MCP  поддерживается  всеми  основными  разра-
ботчиками моделей  и сервисов ИИ на основе  LLM. В репозитории  MCP 
[Model  Context  Protocol,  2025]  доступны  реализации  MCP-серверов  для 
интерфейса со средами разработки (Python, TypeScript, Java, C#) а также c 
популярными  корпоративными  системами  (Google  Диск,  Slack,  GitHub, 
PostgreSQL и др.). Разработчики приложений на основе LLM-агентов мо-
гут создавать собственные MCP-серверы. 

Многоагентные системы. Предложены различные схемы построения 
мультиагентных систем с разными сценариями взаимодействия между аген-
тами для принятия групповых решений: конкуренция, координация, коопера-
ция (ReConcile [Hao et al., 2023], Socratic AI [Boiko et al., 2023]). Многоагент-
ные  системы  могут  приобретать  новые  знания.  В  работе  ChatLLM  Network 
[Hao et al., 2023] предложена структура сети LLM-агентов, в которой органи-
зуется процесс прямого и обратного распространения текстовых сообщений 
для контекстного обучения коллектива LLM-агентов. В другой схеме Socratic 
Models (SM) [Andy et al., 2022] предложен способ построения расширяемого 
коллектива  бимодальных  ИИ-агентов,  который  может  функционировать  в 
условиях «открытого» списка задач и типов входных данных, для работы с 
которыми добавляются новые агенты. 

Агенты для помощи в научных исследованиях. Для решения конкретных 
научных  задач  предложены,  в  частности,  агенты  в  области  органического 
синтеза, создания лекарств и дизайна материалов ([Bran et al., 2023],  
[Boiko et al., 2023]). Для общей реализации научного метода в работе AI Co-
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scientist [AI Co-scientist, 2025] реализована система помощи ученым, вклю-
чающая специализированных агентов (Generation, Reflection, Ranking, 
Evolution,  Proximity,  Meta-review),  которые  итеративно  генерируют,  оце-
нивают и уточняют гипотезы с помощью автоматической обратной связи. 
В работе AI Scientist [Lu et al., 2024] был впервые реализован полный цикл 
научного исследования в области ML. В 2025 г. статья AI Scientist v2 про-
шла слепое рецензирование на воркшоп ICLR-2025 (конференция класса А* 
в области ИИ). OpenAI предлагает услуги ИИ-агента уровня кандидата наук 
(PhD-Level Agent) [OpenAI PhD-level agents, 2025]. Современное состояние 
области  использования  ИИ  для  научных  исследований  можно  найти  в 
обзоре AI4Research [Chen et al., 2025]. 

Н8. Элементы AGI 

Общий  ИИ  (Artificial  general  intelligence,  AGI)  подразумевает  способ-
ность  ИИ-систем  выполнять  множество  задач  и  включает  такие  навыки 
как  организация  рассуждений,  формирование  и  использование  модели 
мира и модели себя, рефлексия и самокритика, целеполагание и планиро-
вание. Агенты Auto-GPT, BabyAGI, BabyBeeAGI [AutoGPT: build & use AI 
agents,  2023]  реализуют  модель  AGI  посредством  циклического  вызова 
LLM  до  тех  пор,  пока  агент  не  достигнет  поставленной  цели,  генерируя 
новые подзадачи. AGI-концепция «LLM как операционная система, есте-
ственный  язык  как  язык  программирования»  (см.  [LLM  OS  Experiments, 
2023], [Ge et al., 2023], [Wu et al., 2024]) подразумевает создание 
LLM-агента для управления компьютером (Computer-Using Agent).  
В  2025  г.  эта  концепция  получила  коммерческую  реализацию  в  виде 
Operator от OpenAI [Computer-Using Agent, 2025]. 

Рассуждающие LLM. В 2024 г. появился новый класс LLM, позицио-
нируемых  как  «рассуждающие»  (reasoning)  [Kumar  et  al.,  2025].  Первой 
такой  моделью  стала  OpenAI  o1  [Learning  to  Reason  with  LLMs,  2024]. 
Прирост  качества  происходит  за  счёт  скрытых  рассуждений  LLM  перед 
ответом (inference-time scaling). Официальные советы по промпт-
инжинирингу для o1 рекомендовали делать запросы простыми и коротки-
ми, а также избегать запросов цепочек рассуждений. В  начале 2025 поя-
вилась  первая  публично  доступная  рассуждающая  модель  DeepSeek-R1 
[Guo et al., 2025], обученная с помощью крупномасштабного обучения с 
подкреплением (RL) на значительно меньших вычислительных ресурсах, 
причем была достигнута производительность, сопоставимая с OpenAI o1. 
В  работе  [Li  et  al.,  2025]  была  представлена  парадигма  многомодальных 
рассуждений,  чередующих  текстовые  и  визуальные  шаги,  которая  улуч-
шает как качество, так и интерпретируемость рассуждений за счет их ви-
зуализации.  Модели  OpenAI  o3  и  o4-mini  также  получили  дополнитель-
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ную  способность  "мыслить  образами"  [OpenAI  O3  and  O4  Mini,  2024].  
В работе [Ma et al., 2025] идея визуальных рассуждений была реализована 
для диффузионных моделей. 

Использование  рассуждающих  моделей  в  задачах  автоматического  до-
казательства теорем привело в последние годы к значительному прогрессу. 
Если ранее использовался подход, основанный на последовательном поша-
говом прогнозировании доказательства, то теперь непосредственно генери-
руется  целое  доказательство:  DeepSeek-Prover  [Xin  et  al.,  2024],  Goedel-
Prover [Lin et al., 2025]. В работе Kimina-Prover Preview [Wang et al., 2025] 
предложена  схема  совместного  использования  формальных  и  неформаль-
ных рассуждений, а также обучения с подкреплением для математических 
рассуждений «в стиле человека» (с анализом частных случаев и т.п.), что 
позволяет решить большее количество сложных задач, например, в облас-
ти комбинаторики [Liu et al., 2025]. 

Перспективный  подход  к  обучению  рассуждающих  моделей  предло-
жен  в  работе  Absolute  Zero  [Zhao  et  al.,  2025],  где  способы  рассуждения 
выучиваются  обучением  с  подкреплением  в  открытой  вселенной  задач, 
вообще без участия человека даже на этапе постановки задач: задачи так-
же генерируются автоматически при помощи RL. 

Были выявлены и проблемы, связанные с рассуждающими моделями, та-
кие как избыточные рассуждения (overthinking, [Kumar et al., 2025],  
[Cuadron et  al., 2025])  и  «нечестность» объяснения рассуждений [Attribution 
Graphs in Biology, 2025]). Таким образом, полностью положиться на рассуж-
дающие  LLM,  исключив  инженерию  запросов,  гибридные  и  «прозрачные» 
методы ИИ, пока невозможно. 

Моделирование  процессов  человеческой  психики  также  является  важ-
ным направлением при создании генеративных агентов и элементов AGI. 
Это такие исследования  как эмоциональный ИИ, создание двойников 
личности,  моделирование  самосознания  как  нарратива  личной  истории 
(эгоцентрический  storytelling),  которые  отрабатываются,  в  частности,  в 
задачах  автоматического  литературного  творчества.  В  работе  WhatELSE 
[Lu et al., 2025] представлена  интерактивная система создания повество-
ваний, использующая ИИ для развития повествовательных пространств и 
генерации разнообразных сюжетов на основе примеров историй. В работе 
[Gurung et al., 2025] демонстрируется концепция нарративного ИИ (Narra-
tive AI), а также совершенствование генерации длинных историй с помо-
щью обучения с подкреплением (RL) для улучшения рассуждений в LLM. 
Подобный подход далее может быть распространен на создание диалого-
вых  систем,  профессиональных  ассистентов,  поддержку  принятия  реше-
ний в сложных длительных процессах и другие приложения ИИ, которые 
необходимо выполнять «в стиле человека». 
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Заключение 

Возможность  практического  использования  описанных  результатов  и 
технологий  в  значительной  степени  определяется  набором  и  качеством 
доступных  в  каждый  момент  времени  лучших  моделей  LLM  и  MLLM.  
По состоянию на август 2025 года в качестве лидирующих моделей мож-
но выделить: Claude 4 (Opus 4 и Sonnet 4) [Claude-4, 2025] от Anthropic, 
Grok 4 [Grok-4, 2025] от  xAI, Llama 4 (Maverick и Scout) [Llama4, 2025], 
Gemini 2.5 (Flash и Pro) [Gemini-2-5, 2025] от Google, Gemma 3 [Gemma-3, 
2025] и Gemma 3n [Gemma-3n, 2025]) от Google DeepMind, Mistral 3 [Mis-
tral.AI Models, 2025] (Mistrall Small 3.2 [Mistral.AI Small-3-1, 2025], 
Magistral Small [Mistral.AI Magistral, 2025], Devstrall Small [Mistral.AI 
Devstral,  2025]),  Qwen3  (think  и  instruct)  [Qwen3,  2025],  DeepSeek-V3.1 
[DeepSeek-V3.1, 2025], GPT-5 [OpenAI GPT-5/, 2025] и GPT-OSS [OpenAI 
GPT-OSS/, 2025] (120B и 20B) от OpenAI. 

В  качестве  общих  тенденций,  отличающих  современное  поколение 
LLM и MLLM, можно отметить следующие: 

� Разделение LLM на thinking и instruction модели (для сложных рас-
суждений и простых задач соответственно). Например, GPT-5 представля-
ет собой уже не одну LLM, а набор моделей и маршрутизатор, распреде-
ляющий задачи между моделями. 

� Модели сразу формируются и обучаются как агенты,  в частности, 
адаптированные для использования инструментов и программирования. 

� Использование  архитектур  типа  МоЕ  для  ускорения  на  этапе  вы-
полнения. 

� Увеличение длины контекстного окна. 

� Параллельное исследование нескольких гипотез при рассуждениях.  

� Интенсивное  использование  RL  и  синтетических  данных  на  этапе 
обучения.  Например, командой  Qwen разработан алгоритм  GSPO (Group 
Sequence  Policy  Optimization)  [Zheng  et  al.,  2025],  призванный  заменить 
популярный  алгоритм GRPO  при больших  размерах  и  разряженности 
(МоЕ) обучаемых моделей. 

Следует ожидать, что в 2026 году мы увидим не менее серьезные про-
движения  как  в функциональности  LLM, так  и в методах  их обучения  и 
использования. 
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