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Цель исследования: представить обзор исследований и  технологий искусственного 
интеллекта на базе нейронных сетей и больших лингвистических моделей. Методоло-
гия исследования: в качестве основного использован кабинетный метод тематических 
обзоров литературы. Результаты исследования: выявлены основные тренды развития 
искусственного интеллекта, проанализированы и определены скрытые опасности и не-
совершенства современных систем его внедрения. Оригинальность и  значимость 
результатов: критический подход и анализ все возрастающего информационного шума 
в  области продвижения генеративного искусственного интеллекта сформированы под 
руководством автора в результате выполнения научно-исследовательских проектов 
Российского фонда фундаментальных исследований и  Российского научного фонда, 
а  также многолетней экспертной деятельности в  рамках Российской ассоциации ис-
кусственного интеллекта. Статья является обобщением нескольких пленарных докладов 
автора по данной тематике.

Ключевые слова: искусственный интеллект, инженерия знаний, искусственные нейросе-
ти, бизнес-приложения искусственного интеллекта.

Адрес организации: Институт «Высшая школа менеджмента», Санкт-Петербургский государственный 
университет, Волховский пер., 3, Санкт-Петербург, 199004, Россия.
© Т. А. Гаврилова, 2024
https://doi.org/10.21638/spbu18.2024.305

Т. А.  Гаврилова
«Cтохастический попугай» на 
службе бизнеса…

ВВЕДЕНИЕ

Современный интерес к  системам искус-
ственного интеллекта (ИИ) на  базе ней-
ронных сетей и больших лингвистических 
моделей вполне оправдан. Ведущие ком-
пании активно осваивают новые цифро-
вые инструменты [Герасименко, 2023; 
Sadiku, Fagbohungbe, Musa, 2020; Lamarre, 

Smaje, Zemmel, 2023]. К  началу 2024  г. 
руководители более 60 % компаний заяви-
ли, что приступили к частичному исполь-
зованию систем ИИ в своей деятельности 
[McKinsey, 2024a].

Необходимо отметить, что один из пио-
неров искусственного интеллекта М. Мин-
ский назвал его «чемоданом», т. е. таким 
предметом, в  который помещают разные 
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вещи [Brockman, 1998]. При этом каждая 
компания по-своему трактовала его по-
нимание. Использование чат-ботов, ма-
шинный перевод и  предиктивная анали-
тика — все это в наши дни искусственный 
интеллект.

Искусственный интеллект прошел длин-
ный путь развития от момента зарождения 
в 1956 г. до настоящего времени [Flasiński, 
Flasiński, 2016; AIT, 2022; Zhang, Lu, 2021; 
Захаров и  др., 1987; Кобринский, 2022; 
Осипов, 2011; Финн, 2020]. Однако глубо-
кого понимания основ и критических огра-
ничений столь широкого внедрения ИИ 
в бизнес-сообществе до сих пор нет. В дан-
ной статье представлена попытка краткого 
исторического обзора исследований в этой 
области и сформулированы основные пара-
дигмы рассматриваемой проблемы.

Революция в области искусственного ин-
теллекта свершилась, и возможности гене-
ративного ИИ в создании и развитии биз-
неса трудно переоценить [Krishnan, Mari-
appan, 2024]. Понятие «генеративный 
искусственный интеллект» (generative AI) 
связано со способностью создавать (generate) 
новые тексты, звук, изображения и видео.

Искусственный интеллект повсеместно 
внедряется в качестве неотъемлемой части 
продуктов, услуг и  систем в  промышлен-
ности, науке и образовании [Floridi et al., 
2018; AI, 2019; Ahmadi, 2024; Kaggwa et 
al., 2024; Джонс, 2019]. Этот тренд в циф-
ровой трансформации ускоряет создание 
специализированных моделей ИИ, кото-
рые могут применяться для автоматиза-
ции производственных процессов, разра-
ботки нового программного обеспечения, 
обучения, различных прогнозов, машин-
ного перевода и генерации текстов и изо-
бражений.

Можно вести речь о том, что параллель-
но существуют два мира ИИ, появившиеся 
в середине 1950‑х гг. Вскоре после старта 
первых исследований и разработок в этой 
области произошло ее разделение на  два 
направления: нейрокибернетику (индук-
тивный подход на  базе данных) и  «сим-
вольный искусственный интеллект» 

(дедуктивный подход на основе обработки 
знаний).

Эти направления развиваются незави-
симо друг от  друга, значимо различаясь 
как в методологии, так и в применяемых 
технологиях. Важно отметить, что попыт-
ки их сближения уже имелись и  продол-
жаются до сих пор. Также сейчас широко 
используются новые термины и  новые 
классификации: сильный и  слабый ИИ 
(strong and weak AI (artificial intelligence)), 
объяснимый ИИ (explainable AI) и общий 
ИИ (artificial general intelligence — AGI). 
В Европе часто упоминается об узком ИИ 
(narrow AI), характеризующимся навыка-
ми для реализации конкретных задач, 
и  широком ИИ (broad AI), который стре-
мится решать многообразный спектр про-
блем, а не ограничиваться одной задачей 
или областью.

В свете оглушительных успехов нейро-
сетей и  триумфального использования 
больших языковых моделей (large linguis-
tic models — LLM) в программах ChatGPT, 
CLAUDE, Midjourney и т. д. возникает по-
требность осмысления основных различий 
и противоречий в двух указанных направ-
лениях ИИ.

В  статье предпринята попытка пред-
ставить авторскую интерпретацию данной 
проблемы на  основании многолетнего 
опыта исследований в области символьно-
го ИИ и проведенного обзора современной 
литературы и рынка приложений. Ни фи-
лософские, ни  исторические основы ИИ 
в  работе намеренно не  рассматриваются 
в  связи с  многосторонностью и  глубиной 
темы, а  также ограничениями собствен-
ных познаний автора.

В  данной работе описывается прагма-
тический взгляд на внедрение ИИ в биз-
нес с позиций наук об информации (infor-
mation sciences) и компьютерных техноло-
гий (computer science). При этом анализу 
подвергается не  сам факт внедрения, 
а методология использования реализован-
ных алгоритмов.

Исторические факты, связанные с раз-
витием ИИ, подробно изложены в учебни-
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ках [Рассел, Норвиг, 2016; Гаврилова, Хо-
рошевский, 2000; Гаврилова, Кудрявцев, 
Муромцев, 2016]. В качестве методологии 
использованы смешанные методы — от ка-
бинетного метода тематических обзоров 
литературы до глубинных интервью с ве-
дущими российскими исследователями 
в области ИИ.

Статья имеет следующую структуру. 
В  первом разделе вводятся ключевые 
определения и  обсуждаются основные 
исторические факты и  предпосылки по-
явления новой науки в  середине 50‑х гг. 
XX  в. Во  втором представляются два ос-
новных методологических подхода к  соз-
данию ИИ — нейросетевой и  знание-
ориентированный, а также кратко рассма-
триваются основные вехи и  смены 
парадигм в  истории ИИ. В  третьем опи-
сывается основа современной револю-
ции — появление больших языковых 
лингвистических моделей. В  четвертом 
разделе обобщаются достижения в области 
систем, основанных на  знаниях, и  пред-
лагается ознакомиться с  миром моделей 
знаний и  графов знаний. В  заключении 
рассматриваются реальные бизнес-прило-
жения и  опасности, связанные с  излиш-
ним доверием к применяемым инструмен-
там ИИ.

О ВАЖНОСТИ АДЕКВАТНОГО 
ПЕРЕВОДА

Принято считать, что идея об искусствен-
ном интеллекте зародилась в  России 
в 1954 г. Именно в этом году в МГУ начал 
работу семинар «Автоматы и  мышление» 
под руководством академика А. А. Ляпу-
нова1, в  котором принимали участие ма-
тематики, лингвисты, физиологи, фило-
софы и психологи. Как и за рубежом, сре-
ди них выделились два основных 
направления специалистов — нейрокибер-
нетики и кибернетики «черного ящика».

1  Алексей Андреевич Ляпунов (1911–1973) — 
советский  математик, один из  основоположни-
ков кибернетики, член-корреспондент АН СССР.

В 1954–1964 гг. появились первые про-
граммы ИИ и исследования в области по-
иска решений логических задач. В Ленин-
граде в ЛОМИ (Ленинградское отделение 
Математического института имени 
В. А. Стеклова) была создана программа 
ALPEVLOMI, которая автоматически до-
казывала теоремы, используя обратный 
вывод С. Ю. Маслова. В числе важнейших 
результатов, полученных российскими 
учеными в 1960‑е гг., наиболее значимым 
является алгоритм КОРА М. М. Бонгарда, 
имитирующий деятельность человеческого 
мозга для распознавания образов. Выда-
ющийся ученый М. А. Гаврилов2 также 
внес большой вклад в историю российской 
школы искусственного интеллекта, а  его 
ученики стали пионерами развития ис-
кусственного интеллекта в России [Поспе-
лов, 1998].

В  нашей стране большую роль в  офи-
циальном признании искусственного ин-
теллекта как науки сыграли академики 
А. И. Берг и  Г. С. Поспелов. В  1965–
1980  гг. возникло новое направление ки-
бернетики — ситуационное управление 
(соответствует и  предшествует «представ-
лению знаний» в общепринятой термино-
логии). Основателем этой научной школы 
стал профессор Д. А. Поспелов, который 
в  1989  г. создал Советскую ассоциацию 
искусственного интеллекта. В  настоящее 
время это Российская ассоциация искус-
ственного интеллекта3, ежегодные конфе-
ренции которой объединяют сотни иссле-
дователей из России и других стран.

Понятие «искусственный интеллект» 
было предложено в 1956 г. в рамках лет-
ней школы-семинара с  одноименным на-
званием в Дартмутском колледже (США). 
Школа была рассчитана на  два месяца, 
в ней участвовали 10 человек. Тема семи-

2  Михаил Александрович Гаврилов (1903–
1979) — советский ученый, стоявший у  истоков 
отечественных информатики и  кибернетики; 
член-корреспондент Академии наук СССР. 

3  Российская ассоциация искусственного ин-
теллекта. URL: http://raai.org. (дата обращения: 
19.09.2024).
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нара касалась решения на  компьютере 
логических, а не вычислительных задач.

Следует подчеркнуть, что в английском 
языке словосочетание “artificial intelli-
gence” не  имеет той слегка фантастиче-
ской антропоморфной окраски, которую 
оно приобрело в довольно неудачном рус-
ском переводе. Слово “intelligence” перево-
дится как «способность рассуждать раз-
умно», а  вовсе не  как «интеллект», для 
которого есть специальный термин “intel-
lect”. Таким образом, во  всем мире моде-
лируют «способность рассуждать» — это 
гораздо менее пафосно и, что очень важно, 
в  большей степени адекватно характери-
зуемой сути, чем просто моделировать «ин-
теллект», который имеет более сложную 
структуру и природу.

Дартмутский семинар начался с обсуж-
дения компьютерной программы «Логик-
теоретик» для автоматического доказатель-
ства теорем, причем одна из них неожидан-
но была доказана новым улучшенным 
способом. К концу второго месяца семинара 
идея ИИ была сформулирована, амбиции 
и  энтузиазм участников не  имели преде-
ла — научить машину осуществлять неко-
торые «разумные», осмысленные, а не про-
сто вычислительные процедуры, например: 
играть в шахматы, переводить на иностран-
ные языки или сочинять музыку. Сегодня 
все это стало реальностью.

БОРЬБА ДВУХ ПАРАДИГМ

Два направления искусственного интел-
лекта — нейросети и  символьный ИИ — 
находятся в конкурентной борьбе (рис. 1).

Основную идею первого направления, 
нейроподхода, можно сформулировать сле-
дующим образом: единственный объект, 
способный мыслить, — это человеческий 
мозг, поэтому любое «мыслящее» устрой-
ство должно каким‑то образом воспроизво-
дить его структуру.

Искусственные нейронные сети исполь-
зуют довольно примитивную модель ней-
рона, описанную далее. Они хорошо за-

рекомендовали себя в  задачах распозна-
вания образов — например, визуальных 
объектов. В основе этого процесса распоз-
навания лежат алгоритмические модели 
идентификации состояния системы (объ-
екта) с миллионом параметров и огромны-
ми по  размеру выборками для обучения. 
Это очевидным образом является «голой 
математикой», в  которой не  обнаружива-
ется никаких признаков «интеллекта» 
даже в  вульгарном понимании данного 
слова. На  вопрос о  том, почему система 
выдает такой ответ, указанные алгоритмы 
также ответить не могут.

Вся парадигма машинного обучения 
основана на  статистической обработке 
очень больших массивов данных в  бук-
вальном смысле. При этом обработка осу-
ществляется с помощью больших компью-
терных кластеров, включающих десятки 
тысяч процессоров.

В основу второго направления был по-
ложен принцип, противоположный нейро-
кибернетике и  получивший название 
«символьный ИИ», или «черный ящик». 
Впервые он был сформулирован Н. Вине-
ром как создание абстрактной системы, 
в которой внешнему наблюдателю доступ-
ны лишь входные и выходные величины, 
а структура и внутренние процессы не из-
вестны [Винер, 1968].

В случае с искусственным интеллектом 
это можно перефразировать так: «Не име-
ет значения, как устроено искусственное 
“мыслящее” устройство. Главное, чтобы 

Рис. 1. Два направления искусственного 
интеллекта
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на заданные входные воздействия оно ре-
агировало не  хуже, чем мозг человека» 
[Гаврилова, Хорошевский, 2000, c. 7]. Для 
того чтобы понять центральную парадиг-
му данного подхода — работу со знаниями 
как закономерностями и  принципами 
функционирования предметной области, 
надо обратиться к истории ИИ [Поспелов, 
1998; Гаврилова, Хорошевский, 2000].

Сторонники указанного направления 
мотивировали свою позицию тем, что че-
ловек не должен слепо следовать природе 
в собственных технологических изыскани-
ях, особенно в вопросах спорных, которые 
не изучены глубоко. Например, очевиден 
успех колеса, которого нет в природе, или 
самолета, не  машущего крыльями, по
дражая птице. К тому же науки о челове-
ке не смогли внести существенного теоре-
тического вклада, объясняющего хотя  бы 
приблизительно, как протекают процессы 
принятия решений, как устроен механизм 
памяти человека и как происходит позна-
ние окружающего мира.

Символьный ИИ был ориентирован 
на поиски универсальных алгоритмов ре-
шения интеллектуальных задач с исполь-
зованием современных компьютеров. Под 
«интеллектуальными» понимались зада-
чи, которые при их решении человеком 
требуют рассуждений, размышлений 
и когнитивных усилий, традиционно счи-
тающихся интеллектуальными (напри-
мер, перевод с иностранных языков, реше-
ние головоломок, игра в шашки или шах-
маты, сочинение стихов и музыки).

НЕЙРОННЫЕ СЕТИ

Исторически расстановка сил в гонке двух 
направлений ИИ менялась — был период, 
когда лидировали системы, основанные 
на  знаниях, но  в  настоящее время безус-
ловная пальма первенства принадлежит 
нейрокибернетике.

Считается, что нейрокибернетика ори-
ентирована на программно-аппаратное мо-
делирование структур, подобных структуре 

мозга [Горбань, 2002]. Физиологи устано-
вили, что основой человеческого мозга яв-
ляется большое количество (до 1021) связан-
ных между собой и  взаимодействующих 
нервных клеток — нейронов. Поэтому уси-
лия нейрокибернетики были сосредоточены 
на создании элементов, аналогичных ней-
ронам, и их объединении в функциониру-
ющие системы. Эти системы принято на-
зывать искусственными нейронными сетя-
ми, или нейросетями (рис. 2).

Основной принцип работы нейронной 
сети заключается в  обучении на  данных 
путем точной настройки связей между 
нейронами или в  создании на  основе эм-
пирических данных модели, точно воспро-
изводящей существующие настройки свя-
зей между нейронами. Когда нейронная 
сеть обучается, она проходит процесс кор-
ректировки своих весов w = (w1, …, wn) 
и  смещений (параметры для составления 
ответа) с  целью минимизации ошибки 
в  прогнозах. Постепенно это позволяет 
сети «выучить» наиболее эффективный 
способ обработки входных данных и полу-
чения точных результатов [Круг, 2002].

Нейросеть обрабатывает входящий за-
прос пользователя, который, будучи пред-
ставлен вектором переменных «входа» x = 
= (x1, …, xn), подается на узлы нейронов. 
Входные данные анализируются сетью 
с учетом весов. У каждого «входа» имеется 

Рис. 2. Принцип работы искусственной 
нейросети

Источник: PythonR  U. URL: https://py-
thonru.com/wp-content/uploads/2020/03/process-
aktivacii-kazhdogo-nejrona.png (дата обраще-

ния: 19.09.2024).
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свой вес. Процедура повторяется несколь-
ко раз, т. е. имеется несколько слоев узлов. 
Далее сигнал передается через эти скры-
тые слои, и  после обработки всех слоев 
нейросети сумматор по специальной фор-
муле выводит ответ, который соответству-
ет наиболее вероятному результату, осно-
ванному на  предварительном анализе 
и обучении нейросети.

Активация следующего уровня (слоя) 
происходит только тогда, когда сумма всех 
входов достигнет порогового значения. Так 
работает функция активации. Входными 
сигналами могут служить оцифрованное 
изображение, текст, аудио- и  видеосигна-
лы. Например, после обучения на  100 
фотографиях автомобилей «Лада» сеть 
сможет узнавать эти авто среди других.

Данная модель обучения хорошо про-
явила себя в  распознавании визуальных 
и  звуковых образов, в  финансовых про-
гнозах, игровых задачах, обработке есте-
ственного языка, включая машинный пе-
ревод, а также в рекомендательных систе-
мах (советы по приобретению товаров или 
поиску информации) [Дэвенпорт, 2021; 
Arman, Lamiyar, 2023].

Первые нейросети были созданы Ф. Ро-
зенблаттом и  У. Мак-Каллоком в  1956–
1965  гг. Предпринимались попытки раз-
работать системы, моделирующие челове-
ческий глаз и его взаимодействие с мозгом. 
Созданное ими устройство получило на-
звание персептрона (perceptron). Персеп-
трон умел различать буквы алфавита, 
но был слишком чувствителен к их написа-
нию. Например, буквы «А», «A» и «a» для 
него были тремя разными знаками. Первые 
результаты применения вызвали разоча-
рование, и  в  1970‑х гг. количество работ 
в этом направлении стало снижаться. Ав-
торы объясняли неудачи малой памятью 
и низким быстродействием существовавших 
в то время компьютеров. Ситуация измени-
лась в связи с технологическим прорывом 
и  появлением современных процессоров 
с их сверхмощностями.

Со временем нейросети стали «учиться» 
все лучше, и  успехи этого направления 

сегодня трудно переоценить. В  полной 
мере это демонстрируют, например, кар-
тины, созданные алгоритмом GAN4, или 
достижения в распознавании лиц и голо-
са. Нейросети создают тексты, музыку, 
видео, рисуют картины по текстовым опи-
саниям и  имитируют разговор [Горбань, 
2000; Николенко, Кадурин, Архангель-
ская, 2018; Оселедец, 2022; Feuerriegel et 
al., 2024; Kawakami, Venkatagiri, 2024].

СИМВОЛЬНЫЙ ИИ,  
ИЛИ КИБЕРНЕТИКА  
«ЧЕРНОГО ЯЩИКА»

Существенный вклад в  становление дан-
ного направления внесли ее пионеры: Дж. 
Маккарти — автор первого языка про-
граммирования для задач ИИ — ЛИСПа; 
М. Минский — основоположник идеи 
фрейма и  создатель фреймовой модели 
представления знаний; А. Ньюэлл, Г. Сай-
мон, Дж. Шоу — разработчики программ 
«Логик-теоретик» и  «Общий решатель за-
дач»; И. Хант — автор одного из  первых 
учебников по искусственному интеллекту 
и другие исследователи. Отдельные аспек-
ты истории искусственного интеллекта 
и его направлений хорошо освещены в ра-
ботах отечественных и  зарубежных клас-
сиков [Люгер, 2003; Поспелов, 1982; Сте-
фанюк, 2011; Осипов, 2011; Финн, 2020].

Начиная с  1956–1963  гг. проводились 
активные поиски моделей и  алгоритмов 
человеческого мышления и  разработка 
первых программ, моделирующих понима-
ние естественного языка, осуществляющих 
машинный перевод, а  также творческую 
деятельность. Исследователи в  области 
гуманитарных наук — философы, психо-
логи, лингвисты — не смогли предложить 
таких алгоритмов. Тогда кибернетики 
приступили к созданию собственных моде-
лей. Последовательно были предложены 

4  Art AI. URL: https://www.artaigallery.com (дата 
обращения: 19.09.2024).
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и  опробованы различные подходы, кото-
рые кратко описаны далее.

Так, в  конце 1950‑х гг. появилась мо-
дель лабиринтного поиска. Этот подход 
подразумевает представление задачи как 
некого пространства состояний в  форме 
графа, в  котором проводится поиск опти-
мального пути от «входных» данных к ре-
зультирующим. В  первых переводных 
монографиях по  искусственному интел-
лекту [Хант, 1978; Эндрю, 1985] описаны 
такого рода программы, они собирают «Ха-
нойскую башню», играют в  «15», шашки 
и шахматы. Была проделана большая ра-
бота, модель хорошо зарекомендовала себя 
в  игровом поле, но  в  решении практиче-
ских задач идея лабиринта распростране-
ния не получила. Позднее эти алгоритмы 
были дополнены эвристиками5.

В  1963–1970‑х гг. к  решению логиче-
ских задач стали подключать методы ма-
тематической логики. В  1965  г. Дж. Ро-
бинсон разработал метод резолюций, 
который позволяет автоматически доказы-
вать теоремы при наличии набора исход-
ных аксиом [Robinson, 1965]. Но  годом 
ранее выдающийся отечественный мате-
матик С. Ю. Маслов6 предложил так на-
зываемый обратный вывод, впоследствии 
названный его именем («обратный вывод 
Маслова»), решающий аналогичную за-
дачу другим способом [Маслов, 1964].

На основе метода резолюций француз-
ский математик А. Кольмероэ в  1973  г. 
создал язык логического программирова-
ния PROLOG (Programming Logics) — про-
лог для программирования логических 
задач. Большой резонанс имела програм-
ма «Логик-теоретик», разработанная 
А. Ньюэлом, Г. Саймоном и Дж. Шоу, ко-

5  В начале 1960‑х гг. эвристикой назвали 
правило, теоретически не  обоснованное, но  по-
зволяющее сократить количество переборов в 
пространстве поиска [Александров, 1975].

6  Сергей Юрьевич Маслов ( 1939–1982) — со-
ветский  математик, доктор физико-математиче-
ских наук, специалист в области математической 
логики (в  частности, автоматизации процесса 
доказательств). 

торая доказывала школьные теоремы 
[Newell, Shaw, Simon, 1958; Newell, Simon, 
1976; Рассел, Норвиг, 2016].

Логический подход при всей его значи-
мости не способствовал решению не толь-
ко производственных, но  и  технических 
задач. Дело в том, что большинство реаль-
ных ситуаций не сводится к набору аксиом 
и  человек, решая бизнес-задачи, не  ис-
пользует классическую логику. Именно 
поэтому логические модели имеют суще-
ственные ограничения по классам решае-
мых задач.

История искусственного интеллекта пол-
на необычных поворотных событий, одним 
из которых стал «Доклад Лайтхилла», ко-
торый был подготовлен в 1973 г. по заказу 
Британского совета научных исследований 
в Великобритании. Известный математик 
Д. Лайтхилл, профессионально не связан-
ный с искусственным интеллектом, подго-
товил обзор состояния дел по данной про-
блеме. Он признал определенные достиже-
ния в  области ИИ, однако их уровень 
обозначил как разочаровывающий, при-
ведя общую отрицательную оценку с пози-
ций практической значимости. Этот отчет 
отбросил европейских исследователей при-
мерно на пять лет назад, так как финанси-
рование исследований в области ИИ зна-
чительно сократилось.

Существенный прорыв в  разработке 
практических приложений ИИ произошел 
в  середине 1970‑х гг., когда на  смену по-
искам универсального алгоритма мышле-
ния пришла идея моделировать конкрет-
ные знания специалистов-экспертов. Так 
появились первые коммерческие системы, 
основанные на  знаниях, или экспертные 
системы (ЭC), и новый подход к решению 
задач искусственного интеллекта — пред-
ставление знаний.

Под знаниями в  информатике и  в  об-
ласти искусственного интеллекта понима-
ют основные закономерности, принципы, 
правила, позволяющие специалистам ре-
шать задачи в  своей профессиональной 
сфере [Гаврилова, Хорошевский, 2001]. 
Знания — вид информации, отражающей 
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опыт специалиста (эксперта) в определен-
ной предметной области, его понимание 
множества текущих ситуаций и  способы 
перехода от  одного описания объекта 
к другому7.

Первые экспертные системы MYCIN (по-
становка медицинских диагнозов и назна-
чение антибактериальной терапии) [Wraith 
et al., 1976] и  DENDRAL (расшифровка 
результатов анализа масс-спектрограмм 
в химии) [Feigenbaum, 1981] стали осязае-
мой победой в ИИ. Обе системы стали уже 
классическими и вошли во все учебники. 
В дальнейшем появились тысячи успешных 
ЭС для различных предметных областей — 
от археологии до юриспруденции (см., напр.: 
[Хант, 1978; Эндрю, 1985; Рыбина, 2010; 
Башлыков, Еремеев, 1994; Гаврилова, 
1984]). Хотя пик интереса к ЭС в настоящее 
время пройден, разработка систем, основан-
ных на  знаниях, успешно продолжается 
и остается актуальной для широкого спек-
тра предметных областей знания [Cтюарт, 
Норвиг, 2016; Загорулько, Загорулько, 
2020].

В ответ на успехи развития экспертных 
систем в США и Европе в конце 1970‑х гг. 
в гонку включилась Япония, объявив о на-
чале проекта создания машин пятого по-
коления, основанных на знаниях. Проект 
был рассчитан на 10 лет и объединял луч-
ших молодых специалистов (в  возрасте 
до 35 лет) крупнейших японских компью-
терных корпораций. В итоге ученые созда-
ли достаточно громоздкий и дорогой сим-
вольный процессор, который аппаратно 
реализовал язык программирования 
PROLOG (ПРОЛОГ). Необходимо отметить, 
что проект считается «провальным», цель 
не была достигнута, но в его рамках группа 
высококвалифицированных специалистов 
добилась существенных результатов в раз-
личных прикладных задачах, параллельно 
создав в одной из лабораторий первую тех-
ническую нейроплату [Moto-Oka, 2012].

7  ФИНАМ. URL: https://www.finam.ru/publica-
tions/item/znaniya‑20230628‑2051 (дата обраще-
ния: 19.09.2024).

С середины 1980‑х гг. парадигма рабо-
ты со  знаниями получила коммерческий 
импульс развития. Создавались и  прода-
вались промышленные экспертные систе-
мы, усиливался интерес к  самообучаю-
щимся системам. Издавались десятки на-
учных журналов, ежегодно собирались 
международные и  национальные конфе-
ренции по различным направлениям ИИ8. 
Появилась новая наука — инженерия зна-
ний [Adeli, 1994; Harmelen, Antoniou, 
2004], исследующая модели и  методы из-
влечения и  структурирования знаний 
[Гаврилова, Хорошевский, 2001; Загоруль-
ко, Загорулько, 2020].

Инженерия знаний мультидисципли-
нарна, она актуальна во  всех «мягких» 
предметных областях, в  которых важны 
знания и опыт специалистов, где эти знания 
надо собирать, структурировать, оцифровы-
вать и использовать многократно. Специ-
алисты-аналитики, или инженеры по зна-
ниям (knowledge engineers), извлекают, 
структурируют и формализуют знания, тем 
самым создают предметные базы знаний 
по узким областям (например, базы знаний 
по расшифровке кардиограмм или по рабо-
те с электронным томографом). Также они 
разрабатывают и корпоративные порталы 
знаний, аккумулирующие знания для це-
лых компаний и предприятий.

В настоящее время почти все большие 
компании имеют корпоративные базы зна-
ний (порталы знаний), содержащие отчеты, 
регламенты, инструкции, лучшие практи-
ки, протоколы мозговых штурмов, анализов 
ошибок, «разборов полетов», и другие носи-
тели знаний. Многие из них интерактивны, 
кастомизированы и проактивны.

Базы знаний — дорогостоящий инстру-
мент управления знаниями организации, 
создание и  поддержание которого состав-
ляют постоянный процесс, требующий 

8  Журналы «Искусственный интеллект и при-
нятие решений», «Нейрокомпьютеры: разработка 
и  применение», IEEE Transactions on Pattern 
Analysis and Machine Intelligence, Knowledge-
based Systems, Expert Systems and Applications 
и т. д.
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серьезных вложений, опытного штата ана-
литиков и  корпоративной культуры, по-
буждающей к  обмену знаниями. Так, 
в  компании Tinkoff (с  5  июня 2024  г. на-
звание изменено) база знаний содержит: 
инструкции по  работе с  ПО, регламенты 
процессов, шаблоны документов, типовые 
кейсы и  лучшие практики, советы для 
новичков, а  также многие другие полез-
ные элементы и  сегменты информацион-
ного поля предприятия [Фитисов, 2024].

НЕЙРОСЕТИ КАК 
СТАТИСТИЧЕСКИЙ ПОДХОД  
НА ОСНОВЕ ДАННЫХ

Бесспорные успехи нейроподхода и  ма-
шинного обучения [Miikkulainen et al., 
2018; Николенко, 2018; Миркин, Кузне-
цов, 2009; Feuerriegel et al., 2024], особен-
но в течение последних двух-трех дет в об-
ласти работы с текстами, визуального рас-
познавания образов и обработки больших 
данных (финансовое моделирование, мар-
кетинговая аналитика, кибербезопасность 
и  т. д.), производят сильное впечатление 
и практически не оставляют места крити-
ческому анализу [Mirajilili, 2019; Котов, 
Соколова, Павлов, 2023].

Крупные компании, например ПАО 
«Сбербанк» и ПК «Яндекс», давно исполь-
зуют нейросетевые алгоритмы. Так, ПАО 
«Сбербанк» улучшает клиентский сервис 
через голосовых помощников и чат-ботов, 
повышает безопасность, автоматизирует 
работу с персоналом. Кроме того, ИИ при-
меняется для анализа кредитоспособности 
клиентов. Модели машинного обучения 
анализируют огромные объемы данных, 
чтобы оценить риски и  принять решение 
о выдаче кредита. Это позволяет быстрее, 
точнее и, что важно, с меньшими издерж-
ками определять, кому можно предостав-
лять кредитные средства. В  отличие 
от  традиционных методов оценки креди-
тоспособности ИИ способен учитывать 
множество факторов, включая поведение 

клиента, его финансовую историю и даже 
социальные связи [Skypro, 2024].

Успешные алгоритмы генерации тек-
стов и картин на основе идей машинного 
обучения породили новое понятие «гене-
ративный ИИ» и  целый ряд ложных ил-
люзий у пользователей. Его название про-
исходит от глагола to generate — «генери-
ровать», т. е. создавать.

При этом принцип действия любой ис-
кусственной нейронной сети (рис. 2) оста-
ется неизменным: «Искусственный ней-
рон — это такая функция, которая преоб-
разует несколько входных сигналов 
(фактов, параметров…) в  один выходной 
на  основе некой формулы активации (ῳ) 
порога возбуждения (threshold)» [Хабр, 
2024]. Настройкой весов (w1) этих фактов, 
а также порога возбуждения регулируется 
адекватность нейрона (рис.  2). Под адек-
ватностью понимается правильное поведе-
ние нейросети после обучения, т. е. способ-
ность к выполнению поставленной задачи. 
Если нейросеть обучали узнавать на фото 
светофоры, то она и делает это успешно.

Современные нейросети оперируют 
миллионами параметров и тысячами сло-
ев, но механизм обучения остается преж-
ним. Вместе с  тем в  рамках биологии 
и нейронаук (рис. 3) работа мозга рассма-
тривается на множестве уровней с разных 
сторон. В  этих науках существует ряд се-
рьезных проблем в  вопросах изучения 
сложных закономерностей, принципов 
и экспериментов. На рис. 3 проиллюстри-
ровано, насколько многогранны науки 
об  естественной нейросети. На  пути по-
знания реальных механизмов активации 
нейронной Вселенной возникает масса 
междисциплинарных сложностей.

С  использованием нейросетей улуч-
шился машинный перевод, но это произо-
шло без приближения к  пониманию тек-
ста. Аналитики задаются вопросом: «Все 
эти алгоритмы демонстрируют способность 
искать сходство на сверхбольших объемах 
данных и  находить его, обучаясь генери-
ровать подобные. Где здесь “интеллекту-
альность”?»
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Однако такие успешные технические 
проекты ИТ-лидеров, в  том числе 
алгоритмы-трансформеры GPT4 (Genera-
tive Pre-trained Transformer) от компании 
OpenAI и подобные им алгоритмы, позво-
ляют создать внешне осмысленные тексты, 
например, на заданную тему или в каче-
стве продолжения начатой мысли [Floridi, 
Chiriatti, 2020]. Правда, за нелепые ошиб-
ки критики называют их «генераторами 
умно звучащего бреда» [Рождественская, 
2022], или «стохастическим попугаем».

В  основе программ генеративного ИИ 
лежат большие языковые модели, которые 
сочиняют тексты методом «предсказания» 
наиболее вероятного следующего слова, 
предварительно обучившись на  массиве 
подобных текстов. Устройство таких моде-
лей не  поддается простому объяснению, 
но можно отметить, что число анализиру-
емых параметров программы ChatGPT4 
превысило 1 трлн. Ее обслуживает кластер 
из  более 200  тыс. процессоров и  10  тыс. 
графических карт [Arman, Lamiyar, 2023]. 
Этот кластер потребляет огромное количе-
ство гигаватт-часов электроэнергии [Co-
hen, 2024]. Ожидается, что подобные цен-
тры будут поглощать 1,5 % мирового объ-
ема потребления в  течение ближайших 
пяти лет [TechInsights, 2024].

Не утихают спекуляции и вокруг машин-
ного «творчества». Условно бесплатная плат-
форма Midjourney9, конкурирующая с про-

9  Midjourney. URL: Midjourney.com (дата об-
ращения: 19.09.2024).

граммой DALL-E от  Open-AI, позволяет 
генерировать изображения, ролики в  3D 
или архитектурные эскизы исключительно 
высокого качества [Oppenlaender, 2022]. Она 
копирует манеры и  стили определенных 
художников или направлений (рис. 4).

Для получения изображения достаточ-
но ввести на  входе текст-подсказку с  его 
описанием (например, «Зверь с  головой 
греческого бога побеждает современный 
танк, живопись в  стиле Кирико» или 
«Мона Лиза средствами морского пейза-
жа»). Принцип работы — все те же клас-
сические статистические пермутации (или 
перестановки элементов), пропущенные 
через миллионные обучающие выборки 
на  примерах. Торжество данных и  мате-
матики над смыслом и творчеством! В дан-
ном случае правомернее вести речь об ис-
кусственном «ремесле».

По-прежнему «трудные» для людей за-
дачи, например: сложные расчеты, анализ 
финансовых рынков, подстрочные языко-
вые переводы, — просты для компьютера. 
«Простые»  же задачи, такие как работа 
органов зрения, движение, восприятие, — 
остаются трудными для машины. Извест-
ный ученый в области компьютерных наук 
Д. Кнут говорил, что искусственный ин-
теллект преуспел во  всем, что требует 
«мышления», но  провалился в  задачах, 
которые люди и  животные делают не  за-
думываясь [Knuth, 1997].

Общеизвестны ошибки и конфузы ука-
занных алгоритмов [Raji et al., 2022]. На-
пример, когда было обнаружено более 

Рис. 3. Нейронауки
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20  тыс. случаев мошенничества с  пособи-
ями по  безработице, ложно помеченных 
алгоритмом MIDAS в  Мичигане, амери-
канцу Брайану Расселу пришлось объ
явить себя банкротом, обездолив семью 
с двумя детьми. Государство сняло с него 
ложные обвинения лишь два года спустя 
[Charette, 2018].

Однако сейчас привлекательность 
и внешняя простота использования нейро-
сетей в маркетинге, операционном менед-
жменте, логистике и других направлениях 
перевешивают его недостатки [Caiming, 
Lu, 2021; Campton, 2024].

СМЫСЛОВАЯ ОБРАБОТКА 
В ГРАФАХ ЗНАНИЙ

В логико-философской традиции понятия 
смысла и значения чаще всего идентичны. 
Для понимания смыслов человек исполь-
зует свои знания. Под знаниями подраз-
умеваются закономерности и  принципы, 
связывающие данные. Символьное пред-
ставление знаний используется в  интел-
лектуальных системах с 1976 г., с момента 
появления баз знаний экспертных систем. 
Первыми моделями представления зна-
ний выступали продукции, фреймы, се-

Рис. 4. Пример коллажа от генератора изображений Midjourney
Источник: TechCrunch. URL: https://techcrunch.com/category/artificial-

intelligence/12.2023 (дата обращения: 19.09.2024).
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мантические сети и т. д. [Harmelen, Anto-
niou, 2004; Загорулько, Загорулько, 2020].

Проще всего подобные структуры ото-
бражать в форме графа, узлы которого — 
понятия предметной области, а  ребра — 
отношения или связи между понятиями 
(рис. 5).

В 1980‑е гг. семантические сети и фрей-
мы были стандартизированы термином 
«онтология» [Gruber, 1993] как специфи-
кацией концептуализации в  виде набора 
понятий и  отношений. Онтология — это 
способ представления знаний, реализован-
ный на основе формального описания объ-
ектов, фактов и  отношений между ними 
[Harmelen, Antoniou, 2004; Sure, Staab, 
Studer, 2009].

Из краткой истории искусственного ин-
теллекта, изложенной ранее, следует, что 
зарождение символьного ИИ связано с по-
явлением экспертных систем и  разработ-

кой моделей представления знаний (се-
мантические сети, фреймы и продукции). 
Онтологии выступают продуктом эволю-
ции и  слияния моделей семантических 
сетей и фреймов.

Модель фрейма предложил один из пи-
онеров ИИ М. Минский [Минский, 1979] 
для определения абстрактных структур 
стереотипных понятий, ролей, сценариев 
и  явлений. Идея оказалась чрезвычайно 
плодотворной, так как человек часто ис-
пользует такие абстракции или «шабло-
ны» для минимизации когнитивных уси-
лий. Базы знаний из корпоративных «ша-
блонов» получили достаточно широкое 
распространение.

Еще одной популярной моделью стали 
«продукционные правила» (production 
rule), или продукции. Такая модель опи-
сывается правилом «если “условие”, 
то  “действие”» [Юрин, 2016]. Например: 

Рис. 5. Концептуальная карта как граф: схематическое представление
С о с т а в л е н о  п о: А.  Пуляевская. URL: https://nitforyou.com/konceptualnye-karty/.  

(дата обращения 20.10.2024).
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если «имеется производственная необходи-
мость» и «есть средства», то «командиров-
ка разрешена».

При этом традиционно в исследованиях 
особое внимание уделялось этапу форма-
лизации описания знаний. Однако труд-
ности по  созданию и  структурированию 
смысловых семантических верхне-уровне-
вых моделей предметных областей боль-
шинство авторов обходили стороной в силу 
трудоемкости и  междисциплинарности 
процесса. В первую очередь это обусловле-
но квалификацией разработчиков, кото-
рые в  основном были программистами. 
Программисты создавали архитектуру 
программного продукта, а тонкости и глу-
бина описаний знаний их интересовали 
в гораздо меньшей степени. В инженерии 
знаний применяется триада «извлечение 
знаний — структурирование знаний — 
представление (или формализация) зна-
ний». Именно первые две составляющие 
долгое время недооценивались разработ-
чиками, что приводило к  значительному 
обеднению баз знаний.

Разработка семантических моделей 
представления знаний — междисципли-
нарная задача, требующая от  аналитика 
погружения в  предметную область и  тер-
минологию (извлечение знаний), понима-
ния ее специфики и  организации (струк-
турирование) и,  наконец, разработки са-
мой модели (представления знаний). 
Задача составления даже простого упоря-
доченного словаря понятий и связей меж-
ду ними является нетривиальным упраж-
нением в  области системного анализа, 
лингвистики и  структурирования знаний 
конкретной предметной области [Смирнов 
и  др., 2014; Добров и  др., 2015]. Именно 
такие упорядоченные словари стали на-
зывать онтологиями, и  сейчас это одна 
из наиболее перспективных моделей пред-
ставления знаний.

Необходимо отметить, что в настоящее 
время помимо «ручных», т. е. разрабаты-
ваемых вручную, активно используются 
автоматические способы создания онтоло-
гий [Бова и др., 2014]. Это позволяет дей-

ствовать в  промышленных масштабах, 
однако качество и семантическая глубина 
таких онтологий иногда уступают эксперт-
ным. «Ручные» онтологии субъективны, 
они фиксируют концептуальную структу-
ру предметной области в  понимании со-
ставителя, и  в  этом есть элемент творче-
ства. Машинные онтологии тривиальны, 
они проще и беднее по структуре.

Инженерия знаний развивалась и 
взрослела вместе с возникновением новых 
моделей. У нее появились дочерние ветви, 
например, онтологический инжиниринг 
(ontology engineering) [Sure, Staab, Studer, 
2009; Боргест, 2013; Смирнов и др., 2014; 
Гаврилова, 2005].

Онтологический инжиниринг включает 
все этапы работы с онтологиями — от ди-
зайна до программной реализации на язы-
ках программирования OWL и RDFs. Часто 
возникают сложности при слиянии (merg-
ing), выравнивании (alignment) и наполне-
нии (population) онтологий. Разработано 
множество редакторов онтологий, например 
бесплатный инструмент PROTÉGÉ10.

Однако эпоха больших данных повли-
яла и  на  модели знаний. Так возникли 
сложные многосвязные структуры, облег-
чающие поиск и  связь данных, — графы 
знаний. Первый граф знаний (knowledge 
graph) был создан в  2012  г. компанией 
Google как база знаний для поисковой 
системы [Pujara et al., 2013], основанная 
на онтологиях. Графы знаний используют 
онтологии в качестве каркаса представле-
ния данных, включающего терминологи-
ческий словарь и набор утверждений о мо-
делируемых объектах [Муромцев, Волчек, 
Романов, 2019].

Граф знаний — набор концептов (объ-
ектов, понятий), соединенных друг с дру-
гом отношениями. Он может отображать 
знания из нескольких (например, в базах 
DBpedia и Yago) или каких‑то конкретных 
областей (так, графы Bio2RDF и  UMLS 
содержат знания из  биологии и  медици-

10  Protégé. URL: https://protege.stanford.edu 
(дата обращения: 19.09.2024).
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ны), а также знания, относящиеся к ком-
пании [Heist et al., 2020].

Существует ряд других способов пред-
ставления знаний, но графы знаний стали 
самым популярным форматом для репре-
зентации знаний в  конкретной области 
[Бхатт и др., 2020]. Графы знаний исполь-
зуются также в  современных цифровых 
помощниках, например: в  Amazon Alexa, 
Apple Siri и т. д. В компаниях разрабаты-
ваются предметные графы знаний, кото-
рые выступают как смыслоообразующие 
структуры для корпоративных информа-
ционных систем [Peng et al., 2023].

Графы знаний основаны на смысловых 
или семантических связях и близки по со-
держанию к интуитивному представлению 
о  том, как человек познает мир. Эта мо-
дель хорошо согласуется с  теориями 
из когнитивных наук.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ.  
КЛЕТКА ДЛЯ ПОПУГАЯ

Современные бизнес-приложения искус-
ственного интеллекта столь разнообразны 
по форме и структуре, что любые их обоб-
щения являются затруднительными. Как 
справедливо отметил Ю. Астман, старший 
партнер Центра стратегических иннова-
ций компании McKinsey, по  результатам 
последнего опроса можно выделить как 
минимум шесть уровней использования 
ИИ в стратегическом менеджменте [McKin
sey, 2024a].

Уровень 1. Анализ показателей, раз-
личные дэшборды и  выявление простых 
закономерностей.

Уровень 2. Создание диагностических 
интеллектуальных систем, анализирую-
щих причинно-следственные связи в раз-
личных бизнес-кейсах.

Уровень 3. Проведение предиктивной 
аналитики, осуществляющей прогнозы 
на основе данных.

Второй и  третий уровни — это своего 
рода клад для толкового руководителя, 
который, например, может заменить рабо-

ту десятка аналитиков для формирования 
нескольких вариантов портфелей инвести-
ций. Указанные три уровня доступны для 
реализации уже сегодня и  в  России, 
и за рубежом.

Следующие три уровня потребуют вре-
мени на осуществление.

Уровень 4. Внедрение виртуального 
«консультанта» руководителя.

Уровень 5. Разработка цифрового ЛПР 
(лица, принимающего решение).

Уровень 6. Создание автономного руко-
водителя, управляющего всеми процесса-
ми в компании.

Ю. Астман подчеркивает, что трудно 
выделить область, наиболее готовую к вне-
дрению ИИ, при этом успехов следует 
ожидать от  компаний, накопивших боль-
шие базы данных с показателями деятель-
ности. Именно там искусственный интел-
лект окажется наиболее эффективным 
[McKinsey, 2024a].

При этом эксперты остерегают от  сти-
хийного внедрения ИИ в  отдельных под-
разделениях, ведя речь о  том, что любая 
компания — это система. Если в качестве 
примера системы взять автобус и  пред-
ставить, что одно его колесо вращается 
быстрее трех других, то вряд ли это пойдет 
на  пользу передвижению всего автобуса 
[McKinsey, 2024b].

В настоящее время ожидания общества 
от  использования искусственного интел-
лекта перегреты усилиями журналистов 
и  СМИ. Где и  когда появятся системы 
сильного ИИ (strong AI)? Какое направле-
ние победит в долгосрочной перспективе?

В статье кратко описаны два направле-
ния ИИ — статистическое, основанное 
на  нейросетях, машинном обучении 
и  больших данных, и  символьное, или 
семантическое, базирующееся на знаниях.

С  появлением в  2022  г. больших язы-
ковых моделей и  успехом программ 
ChatGPT, CLAUDE, Bard невозможно не-
дооценивать ведущую роль нейросетевых 
алгоритмов. Нейроподход, «питаясь» боль-
шими данными, мощным «железом» 
и  огромными финансовыми вложениями, 
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стал технологией, обещающей человеку 
помощь при выполнении множества функ-
ций и  освобождении рабочих мест. Речь 
идет о системах, названных генеративным 
ИИ, способных порождать (генерировать) 
связные тексты и графические образы.

В  системах генеративного ИИ исполь-
зуются новые оригинальные идеи и алго-
ритмы (токенизация, трансформеры, «вни-
мание»), которые пока еще недостаточно 
описаны в  литературе. Кроме того, как 
и  многое в  мире информатизации, эти 
технологии опередили теорию: они снача-
ла заработали, а потом появились первые 
скромные публикации по их осмыслению. 
При этом многие рутинные процедуры 
по  созданию текстов, образов, программ 
нейросеть может делать быстрее и лучше 
работника-новичка.

Однако сверхмощный математический 
аппарат и изощренные алгоритмы обуче-
ния не застрахованы от ошибок. Нередко 
системы генерируют советы, которые на-
зывают «галлюцинациями», фактически 
это порождение бессмысленных артефак-
тов [Ji  et al., 2023]. Не  стоит говорить, 
насколько они опасны в  реальных ситуа-
циях, уже описаны случаи ложных меди-
цинских рекомендаций [Evans, Snead, 
2024], опасных советов по  сбору грибов 
и  т. д. Далека от  решения и  проблема 
«непрозрачности» рекомендаций. В  отли-
чие от экспертных систем нейросеть не мо-
жет объяснить, откуда берется ее совет, 
кроме того, на  один и  тот  же запрос она 
дает разные ответы. Она «играет» данны-
ми, фактически это и есть «черный ящик».

Следует отметить, что ведущие разра-
ботчики понимают все это и пытаются на-
учить системы «рассуждениям», работе 
«по  шагам», тем самым увеличивая «про-
зрачность» и  «объяснимость» ответов си-
стем. Уже появились первые программы 
с  успешными попытками рассуждений, 
например программа СhatGPT4 o1 с  си-
стемой рассуждений strawberry11. Однако 

11  OpenAI https://openai.com/o1 (дата обраще-
ния: 19.09.2024).

принципы функционирования искусствен-
ных нейронных систем и больших языко-
вых моделей «противятся» этому, посколь-
ку решение в них не выводится логически, 
а  подбирается статистически [McKinsey, 
2024b].

В настоящее время оба направления ИИ 
довольно независимы друг от друга и со сво-
ими успехами и провалами борются само-
стоятельно. Вместе с тем все громче звучат 
голоса исследователей, пытающихся соеди-
нить края пропасти. Так, в июне 2024 г. был 
объявлен конкурс по созданию двухсторон-
него искусственного интеллекта BILateral 
AI (BILAI), финансируемый Австрийским 
научным фондом (FWF), который набирает 
на проект 50 аспирантов и 10 постдокторан-
тов [Bilateral AI, 2024].

В  BILAI крупные австрийские игроки 
в области искусственного интеллекта объ-
единяются для работы над широким спек-
тром проблем. Для развития своих основ 
BILAI использует двухсторонний подход, 
эффективно сочетая субсимвольный ИИ 
(нейронные сети и  машинное обучение) 
с  символьным ИИ (логикой, представле-
нием знаний и рассуждением) различны-
ми способами. Задействование всего по-
тенциала как символьного, так и  субсим-
вольного подходов может открыть новые 
возможности для развития ИИ, повышая 
его способность решать новые проблемы, 
адаптироваться к  различным средам, 
улучшать навыки рассуждения и  повы-
шать эффективность.

Сходные попытки предпринимают ки-
тайские исследователи, развивая техноло-
гию графовых нейросетей Graph Neural 
Networks (GNN) [Xie et al., 2022], где 
нейросеть обрабатывает данные в  форме 
графов. Однако прогнозы ведущих иссле-
дователей по поводу перспектив этого на-
правления довольно осторожны.

Cледует констатировать, что успехи 
в  области развития ИИ весьма стреми-
тельны и  опережают любые прогнозы, 
а компании-разработчики могут в недель-
ный срок представить новые версии своих 
чат-ботов, которые, по оценкам экспертов, 
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требует на  разработку два-три года. При 
этом в  2024  г. рынок AI оценивается 
в  298,25  млрд долл. [Duarte, 2024]. Все 
крупнейшие игроки рынка информацион-
ных технологий участвуют в игре, и гонка 
моделей находится в самом разгаре. Успе-
хи программы ChatGPT4 o1 (компания 
Open AI) в  решении интеллектуальных 
тестов уровня студентов университетов 
уже сопоставимы c результатами про-
грамм Gemini (Bard) (компания Google), 
Сlaude 3.5 Sonnet (компания Antrophic) 
и Llama3 405B (компания META AI*) [Jo-
seph, 2024; Razzaq, 2024].

Современные нейросети не несут особой 
опасности для бизнеса (этого нельзя от-
рицать для общества в  целом), но  на  ка-
дровый состав и  технологии работы орга-
низаций влияют существенно. Довольно 
скоро они смогут заменить середняков, 
ремесленников, «офисный планктон», од-
нако мало затронут «творцов», экспертов 
и генераторов идей.

Во многих компаниях системы ИИ по-
зволяют сократить команды ИТ-специа
листов — именно для генерации программ-
ного кода эти программы особо полезны. 
Например, программа GigaChart oт ПАО 
«Сбербанк» успешно пишет программы 
по текстовым подсказкам на естественном 
языке [Kosenko, Kuratov, Zharikova, 2023].

Искусственный интеллект представля-
ет большую опасность для научных ис-
следований, создавая тонны бессмыслен-
ного вторичного контента (статей, книг, 
презентаций) и  синтетических данных, 
которые затем поглощаются теми же язы-
ковыми моделями и  учатся на  них. Этот 
вечный двигатель трудно остановить, 
а программы-детекторы работают пока не-
достаточно надежно. Специалисты из Кем-
бриджа в своем открытом отчете в форма-
те презентации (более 200 слайдов) еже-
годно проводят глубокий анализ изменений 
в данной области [Benaich, Air Street Cap-
ital, 2024].

Цифровая трансформация бизнеса слу-
чилась, и искусственный интеллект играет 
в ней не последнюю роль, желает того обще-
ство или нет. Задача сегодняшнего дня — 
указать «стохастическому попугаю» на его 
место в клетке, просторной, но крепкой.
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