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Начало нынешнего этапа развития технологий искусственного интеллекта (ИИ) принято 

отсчитывать от 2011 г. с появлением в области компьютерного зрения глубоких сверточных 

нейронных сетей (ГНС, CNN), которые позволили решать задачи распознавания визуальных образов 

на уровне человека [1]. Внедрение CNN позволило уже к 2015-16 гг. решить целый спектр 

практически значимых задач в области компьютерного зрения и анализа больших данных. 

В 2016-2017 гг. получил широкое распространение ряд новых подходов и научных 

результатов в области машинного обучения, таких как генеративно-состязательные сети (GAN) для 

синтеза реалистичных сигналов и изображений [2], архитектуры типа Transformer [3], GPT [4], BERT 

[5], на основе т.н. «модулей внимания» (Attention [3]) для анализа текстов на естественном языке 

(NLP), обучение ГНС методом подкрепления (Reinforcement Learning [6]-[8]), глубокое обучение с 

использованием структурных моделей (Graph CNN [9]), автоматическое конструирование и обучение 

глубоких сетей (Auto-ML, NAS, HPO [10]). 

На современном этапе (2020-2023 гг.) можно указать следующие основные тенденции 

развития технологий машинного обучения. 

В области компьютерного зрения следует, в первую очередь, отметить тренд перехода 

лидерства от CNN к визуальным трансформерам [11]-[13]. При этом перспективы CNN и гибридных 

архитектур также сохраняются (см., например, ConvNeXt [14], ConvNeXt v2 [15]).  

В области анализа текстов на естественном языке (NLP) главным трендом стало создание и 

использование больших языковых (LLM) и фундаментальных (многомодальных) моделей (Foundation 

Models [16]), таких как GPT-3, ChatGPT [17], GPT-4 [18]. 

В области обучения с подкреплением (RL) новые тенденции были связаны с появлением таких 

методов и результатов как обучение LLM с человеком в обратной связи (RLHF [17]), совместное 

обучение универсальных агентов анализу данных и игровым задачам (GATO [19]), обучение с 

открытым списком виртуальных сред и целевых задач для приобретения когнитивного поведения 

(Open-Ended Learning [20]), обучение с подкреплением путем программирования LLM для поиска 

управляющих решений (GITM [21]). 

Представляется, что последняя работа [21] вместе с рядом работ из других областей (см., 

например, [22]) указывает на появление новой парадигмы программирования в ИИ, которую можно 

назвать «программированием на LLM для извлечения и применения знаний». Эта новая дисциплина 

разработки и оптимизации запросов для эффективного использования языковых моделей (LM) 

получила название «промпт-инжиниринг». Она используется для повышения прозрачности и 

безопасности LLM, извлечения и добавления знаний, организации использования внешних 

инструментов и взаимодействия LLM. 

В области реалистичной генерации данных мы наблюдаем переход лидерства от GAN [23] к 

диффузным моделям (Diffusion Models [24], [25]). 

В области универсальных моделей для анализа данных и управления наиболее значимыми и 

перспективными представляются такие подходы как универсальные агенты (GATO [19]), ГНС для 

одновременного анализа данных разных типов (Perceiver IO [26], Unified-IO [27]), а также 

кооперативные модели ГНС, общающихся между собой на естественном языке с целью совместного 

решения задач (Socratic Models [28]). Работа [28] – пример реализации нового подхода к созданию 

интеллектуальных агентов, которые функционируют и обучаются одновременно в двух средах – 

физической и языковой (символьной), вследствие чего выучивают 2 типа поведения (физическое и 

языковое), которые вместе помогают им быть эффективными в обеих средах. 

В целом появление подобных универсальных и кооперативных агентов на основе языковых и 

мультимодальных моделей представляется важным свидетельством в пользу начинающегося 

«большого объединения» всех методов, подходов и задач машинного обучения, а также их 

объединения с технологиями ИИ на основе формализации знаний и логического вывода. Результатом 

такого «большого объединения» может стать создание «прозрачного» и «объяснимого» 
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универсального ИИ для решения, в том числе, задач автономного управления сложными 

техническими объектами. 
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