
Обобщённая модель языка.  

Предпосылкой понимания являются понятия, т.е. имена или наименования 

какого-либо реального. т.е. чувственно воспринимаемого содержания, как 

уже было сказано в книге о науке в 21-м веке: 

„Язык  —  это  средство  выражения  и  передачи  в  речи  чувственного 

восприятия. Например, восприятие солнца объединяет в себе ощущения 

тепла,  света,  цвета,  формы,  пространственных  отношений  и  иные 

качества,  обобщением  которых  является  образ  или  понятие  солнца. 

Символизация  превращает  сложное  и  избыточное  в  простое,  которое 

однако  позволяет  реконструкцию  первоначальных  образов  в 

воспоминании.  В  понятийной  и  символьной  абстракции  сложный  образ 

упрощается до кода, например, комбинации нескольких букв («солнце»), 

что позволяет передачу мысленного и понятийного содержания в речи, но 

он  же  ассоциативно  связан  с  его  первоначальным  источником,  что 

позволяет  при  необходимости  наполнять  символ  соответствующим  ему 

содержанием.  Также  как  в  калейдоскопе  одни  и  те  же  стеклянные 

фрагменты  производят  бесчисленные  цветные  узоры,  комбинация 

закреплённых  в  ассоциациях  фрагментов  чувственного  восприятия 

позволяет  воссоздание  в  воспоминании  соответствующих  символам 

образов.“ {1} 

Логика  — это  теория  порядка  и  открытие  этого  порядка  в  мышлении  и 

сознании  посредством  языка.  Членораздельная  речь  и  письменность 

создают систему ключей {2}, которыми открывается дверь картины мира, 

основанной  на  смысловой  связанности  понятий.  Понятия  обозначают 
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воспринимаемые  или  наблюдаемые  количественные  отношения, 

сокращаемые  до  имён.  Это  сокращение  называется  аппроксимацией  и 

служит  целям  редукции  размерности  информации  в  процессе 

символизации чувственного ввода. Например один или два означает мало, 

а  10  или  100  —  много.  Один  банан  недостаточен  для  насыщения,  в 

отличие от пяти бананов. Высокая температура означает жарко, а низкая 

температура  —  холодно.  3  часа  сна  означает  недосыпание,  а  8  — 

достаточное время сна (высыпание). Черепаха передвигается медленно, а 

бегущий  человек  —  быстро.  Но  летящая  стрела  быстрее  бегущего 

человека.  Можно  говорить  тихо  шёпотом,  а  можно  громко  кричать.  Это 

сокращение вместо точного подсчёта является достаточным основанием 

для  логического  вывода,  и  манипулирование  этими  сокращениями 

является  содержанием  нечёткой  логики  (fuzzy  logic).  Посредством 

нечёткой логики достигается интеллектуальная разгрузка мозга, который 

предназначен  для  координации  поведения  в  непрерывно  меняющемся 

окружении,  и  если  бы  подобная  координация  требовала  каждый  раз 

точного  подсчёта,  это  бы  усложняло  координацию.  Поэтому  вместо 

точного  подсчёта  достаточна  абстракция,  т.е.  упрощение  ситуации  до 

схематичного  представления,  позволяющего  её  понимание  {3-5}. 

Аппроксимация  —  это  компромисс  между  точностью  и  неточностью, 

необходимый  для  осуществления  жизненных  функций.  Абстракция, 

упрощение,  и  аппроксимация  являются  в  обсуждаемом  контексте 

синонимами  символизации,  т.е.  сведения  больших  множеств  к  малым 

множествам — символам или символическим репрезентациям, с которыми 

оперирует  мышление,  а  перенос  их  в  речевой  акт  знаменует  собой 

переход  от  их  бессознательного  или  автоматического  использования  к 

появлению основанного на понятиях сознания и членораздельной речи.  

2



Например,  фотографическое  преобразование,  осуществляемое  глазом, 

является  редукцией  размерности  от  многомерного  к  изображению  на 

плоскости,  которое  считывается  фоторецепторами  и  преобразуется  в 

линейную  последовательность  нейронных  импульсов,  из  которых  на 

внутренних  рецептивных  полях  воссоздаётся  абстрактное  подобие 

прообраза,  т.е.  воспринимаемой  реальности.  Это  преобразование 

является обобщением — символизацией, посредством чего формируется 

понятийный контекст отображаемого прообраза, в котором представлены 

различные взаимосвязи, его характеризующие, позволяющие встраивание 

символизированных  образов  в  непрерывное  пространство  внутренних 

представлений,  иначе  называемого  картиной  мира.  Соответствие 

реальности с её моделью в картине мира проверяется всякий раз, когда 

происходит взаимодействие организма со средой его обитания, и в случае 

несоответствия, она подвергается исправлению.  

Поскольку  смысл  возникает  в  контексте,  а  именно  во  взаимоотношении 

понятий,  понимание  реальных  отношений  возможно  посредством 

моделирования  этих  отношений,  что  является  результатом 

количественных измерений, которые включены в контекст памяти неявным 

образом,  но  актуализируются  всякий  раз,  когда  происходит  связь 

(ассоциация)  понятий  в  мышлении  и  речи.  Много  или  мало,  тепло  или 

холодно,  больно  или  приятно  выражают  результаты  этих  измерений, 

запечатлённых  в  контекстной  памяти.  Смысл  воспринимаемого 

содержания  возникает  путём  сравнения  актуального  восприятия  с 

содержанием памяти, и количественные различия между ними появляются 

в  сознании  как  ощущения  комфорта  или  дискомфорта,  что  имеет 
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последствия  для  сознательного  или  же  бессознательного  поведения. 

Именно поэтому поведение людей в одинаковых обстоятельствах разное и 

зависит  от  их  индивидуальной  предрасположенности  и  от  их  прежнего 

опыта:  одни  бегут,  другие  дают  отпор,   одни  говорят,  другие  молчат. 

Также  различается  субъективное  восприятие  поведения  других  людей: 

одни его одобряют, другие — нет, одни ему подражают, другие — нет. Эти 

различия  необходимо  учитывать  при  анализе  поведения  людей,  а  не 

осуждать  или  одобрять  его  без  всякого  индивидуального  различия  его 

причин и предпосылок.  

Язык  служит  для  координации  совместных  действий,  а  для  этого 

необходима  детальная  репрезентация  их  участников,  включая 

распознавание  их  лиц  и  понимание  их  внутренних  мотивов,  средством 

выражения чего является язык, т.е. членораздельная речь {6}. Например, 

при  спаривании  или  в  случае  рождения  детёныша  (который  у  обезьян 

обычно  бывает  в  единственном  числе)  количество  участников  2,  а  при 

разделении труда количество участников существенно больше, чем 2. У 

обезьян  нет разделения труда,  поскольку они не трудятся,  получая всё 

необходимое  для  жизни  из  естественной  среды  обитания,  а  для  людей 

разделение труда является жизненно необходимым. А поскольку смыслом 

и  содержанием  труда  является  изготовление  и  использование  орудий 

труда, то развитие языка шло параллельно с усложнением так называемой 

материальной  культуры,  т.е.  техники  изготовления  орудий  и  предметов, 

удовлетворяющих  различные  реальные  потребности  их  изготовителей. 

Само название «рабочая память» (working memory) указывает на эту связь 

{7, 78}. 
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В  теле  и  мозге  пересекаются  2  сферы  взаимодействия  организма  со 

средой его обитания: одна из них — воздействие, а другая — ответное 

действие.  Восприятие  и  осмысление  языка  предшествует  его 

производству,  которое  есть  результат  воздействия,  поэтому  в  языке 

содержится информация о причинно-следственной связи взаимодействия. 

У нечеловеческих живых существ также присутствует фаза восприятия и 

осмысления, однако их поведение ограничивается какими-либо телесными 

действиями  и  звуками,  имеющими  сигнальный  характер.  Репертуар  этих 

звуков  очень  ограничен  по  сравнению  с  людьми,  которые  способны 

производить  десятки  тысяч  звуковых  комбинаций,  посредством  которых 

передаются многообразные оттенки сообщаемого в речи смысла. {8} 

Для  моделирования  человеческого  поведения,  одной  из  форм  которого 

является  язык,  необходимо  моделирование  субъектности  {9}. 

Предпосылкой  субъектности  является  субъектное  пространство,  в 

котором  символы  служат  строительными  блоками  для  создания 

субъективной реальности, параллельной к отображаемой. 

Простые формы жизни сложены из тех же химических элементов, что и их 

окружение,  различие  между  живым  и  неживым  состоит  в  формах 

взаимодействия  и  в  уровнях  организации  этих  химических  элементов.  В 

пространстве  жизни,  в  котором  протекают  эти  взаимодействия, 

неорганическое превращается в органическое как только оно пересекает 

границу,  разделяющую  одно  от  другого  {10}. Но  это  превращение  ещё 

наделяет  прежде  неживое  новым  качеством,  включая  его  в  жизненный 

цикл. Вода снаружи — неживая, а вода внутри — живая. Жизнь появилась 
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в  воде  и  содержит  воду,  а  её  непрерывные  колебательные  движения 

являются предпосылкой осуществления жизненных функций. {11} 

Вычисление  волновых  функций  является  сутью  интеллекта  (одним  из 

значений греческого λόγος является computation вычисление). Нейроны, 

из  которых  слагается  центральный  орган  человеческого  интеллекта, 

подобны одноклеточным организмам, обитающим в жидкой среде, т.е. в 

воде, в которой происходят разнонаправленные колебательные движения, 

источниками  которых  являются  как  внешние  причины,  так  и  сами 

организмы,  а  направление  и  интенсивность  волн  интерпретируются  как 

сигналы,  позволяющие  координацию  движений  в  популяции  совместно 

живущих организмов.  

В мозге в процессе преобразования волновых функций в голографические 

образы  происходит  трансформация  воспринимаемого  содержания  в 

восприятие {12}: то, что воспринимается на внешних рецептивных полях 

(перцепты прообразов), воссоздаётся на внутренних генеративных полях 

(образы  или  концепты)  таким  образом,  что  в  отдельных  концептах 

происходит  слияние  различных  перцептов,  их  слияние  или  сложение 

иначе называется символизацией или обобщением. Символизация — это 

функция преобразования сенсорного ввода в логический вывод.  

Закон единства и противоположности понятий, а также логические ряды 

синонимов и антонимов {13} указывают на структуру памяти, в которой 

репрезентации воспринимаемой или объектной реальности пересекаются, 

формируясь  из  единичных  актов  восприятия,  а  множество  таких  в 

различной мере пересекающихся единиц памяти совместно образуют то 

6



поле ассоциативных связей, благодаря которому возможно воспринимать 

и  понимать  составные  или  иначе  говоря  контекстно  заполненные 

отображения реальности. 

Репрезентации  чувственного  содержания  представляют  собой 

распределённые  по  сети  нейронов  проекции,  (ре)комбинация  которых 

позволяет воссоздавать образы или отображения их прообразов подобно 

тому,  как  воссоздаются  голографические  прообразы  реального 

содержания, прежде сфотографированного посредством техники создания 

оптических  голограмм.  Мозг  функционально  является  анализатором  и 

генератором голограмм. {14} 

В нынешних технических системах смысл символического преобразования 

теряется:  вместо  отображения  реальности  происходит  манипуляция  с 

элементами  буквенных  и  числовых  множеств,  при  этом  n-мерные 

алфавитные  системы  преобразуются  в  десятичные  и  двоичные  системы 

исчисления,  а  так  называемые  искусственные  нейроны  оперируют  с 

числами на основе арифметических и алгебраических правил (умножение 

матриц, скалярное произведение, функции активации), а не с единицами 

смысла.  Вся  внутренняя  требуха  таких  якобы  интеллектуальных  систем 

состоит  из  миниатюрных  калькуляторов,  лишённых  внутренней 

причинности,  а  результатом  их  совместной  работы  является  не 

символизация,  а  вероятностное  прогнозирование,  т.е.  статистика. 

Функции  живых  систем  —  непрерывные,  а  математические  функции 

сплошь  состоят  из  дискретных  вычислений,  и  все  попытки  сделать  из 

дискретного  непрерывное  принципиально  неосуществимы.  Невозможно 

вдохнуть  жизнь  в  неживое  и  наделить  разумом  неразумное.  Нынешние 
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попытки  оторвать  интеллект  от  субстрата  повторяют  прежние  ложные 

воззрения о душе и теле как самостоятельных сущностях. {15} 

Живые  существа  являются  когерентными  системами.  Их  когерентность 

или  самосогласованность  обеспечивают  гомеостатические  регуляторы. 

Самосогласованность  означает  непротиворечивость  самосогласованных 

систем в реализации их целей. В языке, будь то внутренний язык мыслей 

или речь, с которой обращаются к собеседнику, проявляется внутренняя 

согласованность  или  когерентность  субъекта  {16}  [имеется  ввиду 

нормальный, а не патологический случай]. В феномене связной мысли и 

речи  слова  или  понятия  выстраиваются  в  соответствии  с  намерениями 

думающего  или  говорящего,  а  схождение  намерений  и  средств  их 

выражения кульминирует в осмысленности речи, будь то внутренней или 

направленной вовне.  

Скорость  передачи  и  обработки  информации  зависит  от  размера  тех 

систем,  в  которых  происходит  передача  и  обработка  информации:  хотя 

длина  нервных  волокон  может  достигать  десятков  сантиметров  на 

периферии,  а  их  суммарная  длина  превышает  сотни  тысяч  километров, 

передача нервных импульсов в центральной нервной системе по большей 

части происходит на уровне микро- и нанометров {17}. Это опровергает 

довод о якобы неэффективной медлительности нервной системы {18}. В 

действительности  нервная  система  состоит  из  подсистем, 

функционирующих  в  различных  временных  масштабах,  что  необходимо 

для  их  согласования,  т.е.  когерентности.  Так  например  временной 

масштаб генома — филогенетический, а его онтогенетический временной 

масштаб  определяется  временем  протекания  биохимических  реакций  в 
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ядре нейронов и скоростью передачи сигналов в цитоплазме. Временной 

масштаб  межнейронной  коммуникации  определяется  как  свойствами 

мембран, так и свойствами синаптических контактов {19-21}. Различные 

типы  нейронов  имеют  различные  временные  масштабы  обработки 

информации  в  зависимости  от  их  роли  в  обеспечении  телесной 

согласованности {22, 23}, т.е. когерентности на протяжении всей жизни.  

Язык  — сложное  явление,  отображающее  структуру  субъект-объектных 

отношений и взаимодействий, запечатлеваемых в памяти субъектов, и для 

его  моделирования  недостаточно  ограничиваться  анализом  его 

словесного содержания, т.е. лишь внешнего выражения и результата всех 

тех  процессов,  которые  необходимы  для  его  производства.  Системы 

моделирования естественного языка должны обладать предпосылками для 

подобного  моделирования,  так  чтобы  сами  модели  возникали  как 

следствие  структурной  сложности  этих  систем,  в  частности,  их 

способности  символизации,  которая  является  не  только  обобщением 

сенсорного ввода, но и способом обоснования символов (смысл = sense). 

Нынешнее  аппаратное  обеспечение  Больших  языковых  моделей  не 

отвечает  этому  требованию.  Все  до  сих  пор  созданные  «искусственные 

нейроны» лишь имитируют некоторые функции естественных нейронов и 

являются  грубой  подделкой  их  жизненных  функций  {24-55}.  Нынешние 

языковые модели не способны к символизации — к извлечению смысла из 

волновых  или  иначе  говоря  колебательных  последовательностей,  к 

объединению  их  в  символы,  к  синтезу  образов  из  чувственности  и 

представлению их в субъектном пространстве. 
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Взаимодействие  модулей  радиотехнических  схем  происходит  на 

основании программ, вычисляющих математические функции, посредством 

которых  не  могут  быть  описаны  реальные  процессы,  поскольку  язык 

математики неполный, что было доказано в 1932/33 годах, а нынешние 

попытки  оторвать  интеллект  от  субстрата  повторяют  прежние  ложные 

воззрения о душе и теле как самостоятельных сущностях. {56} 

Человек с калькулятором имеет несомненное преимущество по сравнению 

с  человеком  без  него.  Однако  это  преимущество  ограничивается  его 

возможностями  производить  арифметические  операции.  Техника 

вычислительных  автоматов  усовершенствовала  калькулятор,  который 

многократно  увеличил  эффективность  счёта.  Но  даже 

усовершенствованный  калькулятор  остаётся  орудием  в  руках  его 

создателя.  Одним  из  самых  разрушительных  инструментов,  созданных 

человеком до сих пор, стала бензопила. Однако не инструменты сами по 

себе  обладают  разрушительным  потенциалом,  посредством  них  могут 

лишь  усиливаться  деструктивные  тенденции  их  создателей.  Никаких 

автоматов или инструментов не существует помимо людей, их создающих 

и  применяющих  для  достижения  определённых  целей.  Поэтому 

вычислительные  автоматы  не  могут  иметь  какие-либо  человеческие 

качества, и вести себя подобно людям, все подобные фантазии являются 

проекциями в психоаналитическом смысле (приписывание репрезентациям 

объектов качеств, которых у них нет). {57-62} 

Нынешние  дискуссии  о  путях  к  достижению  искусственного  интеллекта 

техноцентричны:  они  спрашивают  «как?»,  в  то  время  как  научная 

постановка вопроса — «зачем?» Если исходить из вопроса о смысле цели 
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пути, то меняется перспектива рассмотрения проблемы {63, 64}. Взирая 

на  человека  как  на  несовершенное  существо,  подлежащее 

оптимированию, а то и вовсе замене (подмене), техники лишь отрицают 

то  в  человеке,  что  является  образом  и  подобием  Бога  в  нём.  Это 

отрицание  является  следствием  самонадеянности  большинства  людей, 

культивирующих  фантастические,  т.е.  нереалистичные  представления  о 

себе.  В  реальности,  человек  является  результатом  геокосмической 

эволюции, и вся его самонадеянность рассеивается как туман в ситуациях, 

которые в теории психоанализа называются Realitätsprüfung.  

Примером  подобного  заблуждения  является  утверждение  о  том,  что 

возможна  антропоморфизация  машин  теми  или  иными  средствами.  т.е. 

наделение  их  человеческими  качествами,  в  том  числе  интеллектом 

{65-67}.  Эта  установка  порождает  искажения  мышления,  приводящие  к 

сбою мыслительного процесса и к логическим ошибкам в умозаключениях 

{68}. Анализируя соответствие Больших языковых моделей с мозговыми 

процессами обработки языка, авторы недавнего исследования подвергают 

сомнению приложимость концепции  предиктивного кодирования к мозгу 

{69}. Хотя в соответствующей публикации об этом не говорится, однако 

из  анализа  становится  ясно,  что  так  называемое  предиктивное 

кодирование  оказывается  ретроспективным,  а  не  предсказывающим,  а 

ретроспективные  модели  языка  — модели  языка  предписывающего  или 

иначе  говоря  директивного,  не  допускающего  отхождения  от  изученных 

шаблонов.  В  реальности  обработка  языка  мозгом  поэтапная  с  наличием 

обратной связи между центрами поэтапной обработки, при этом обратная 

связь служит не целям предиктивного кодирования, а целям установления 

смыслового соответствия между различными композиционными уровнями 
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и  элементами  языка,  т.е.  проверкой  смысловой  или  семантической 

связанности {70-78}. Наблюдаемая задержка обработки языка в случаях 

“неожиданных“  слов  в  тексте  или  речи  объясняется  не  ошибкой 

прогнозирования, а необходимостью осмысления информации в контексте 

памяти.  Т.е.  во  всех  подобных  случаях  речь  идёт  не  о  предсказании 

следующего слова исходя из вероятности его появления в контексте, а о 

необходимости  интеграции  его  в  контекст  или  изменения  контекста 

памяти,  что  требует  соответствующей  обработки  и  следствием  чего 

является  задержка  всего  процесса.  Смысл  — это  определение  порядка 

смыслового  элемента  в  определённой  картине  мира,  запечатлённой  в 

структуре памяти. Например смысл понятий «регрессия» или «концепция» 

существенно  разный  в  различных  контекстах  их  употребления.  Если  же 

убрать процесс осмысления, характерный для человека, то в результате 

получается  машинная  обработка  языка  исключительно  на  основе 

предиктивного кодирования, т.е. на основе вероятностного распределения 

сочетаний  слов  в  изученном  корпусе.  Эту  ошибку  интерпретации 

наблюдаемых  в  мозге  процессов  воспроизводят  многие  авторы  в  своих 

публикациях. {79-84} 

Явный вред от подобного смешения понятий и принятия разнородного за 

единородное  проявляется  в  попытках  строить  политические  теории  на 

основе  ложных  представлений.  В  результате  от  очеловечивания  машин 

переходят к омашинизации людей, и теория предиктивного кодирования 

становится оправданием шаблонного мышления {15, 85, 86}. Осознание 

этой  ситуации  теоретиками  предиктивного  кодирования  и  шаблонного 

мышления  невозможно,  поскольку  этому  препятствует  психологическая 
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защита,  преодолеть  которую  возможно  только  изнутри,  т.е.  их 

собственными усилиями.  

Атомами языка являются элементы, далее не редуцируемые, а таковыми 

являются  буквы  или  фонемы,  а  слова  представляют  собой  подобие 

молекул,  слагаемых  из  атомов.  Поэтому  проектирование  моделей  языка 

необходимо  начинать  с  определения  периодической  системы  атомов  и 

правил,  на  основании  которых  происходит  их  сборка  в  слова  как  при 

восприятии  языка,  так  и  при  его  производстве  {87-98}.  Сборка  эта 

осуществляется  под  воздействием  смыслового  или  семантического 

контроля,  опирающегося  не  на  предиктивное  кодирование,  а  на 

интерференцию  элементов  памяти,  организованных  в  систему 

перекрывающихся понятийных контекстов. {99} 

Аристотель  один  из  первых  обратил  внимание  на  сложную  структуру 

языка в трактате «Категории», говоря, что то, что выглядит простым, на 

самом деле результат работы мыслительного аппарата. Однако исходя из 

результата невозможно воссоздать всю сложную структуру производства 

языка. Беря за основу слова как единицы смысла, невозможно воссоздать 

смысл одним лишь манипулированием слов в пространстве несубъектном 

{100-102}. Поэтому для моделирования естественного языка необходимы 

конструктивные  и  субстратные  основы  иного  качества,  чем  в  машинах 

нынешнего поколения. {103} 

Как  уже  было  сказано,  элементарной  основой  каждого  естественного 

языка являются не слова,  а буквы или фонемы.  Во-вторых,  из букв или 

фонем  складываются  единицы  смысла  — слова  или  понятия.  В-третьих, 
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смысл  этих  слов  или  понятий  коренится  в  символизации,  т.е.  процессе 

логического  вывода  из  чувственного  ввода,  в  котором  отображается 

причинно-следственная  связь  между  каким-либо  воздействием  и 

восприятием, опосредуемым рецептивными полями организма, т.е. между 

последовательностью  воздействий  и  реакциями  организма  на  эти 

воздействия. В отличие от взаимодействия неживых тел, взаимодействие 

между  живыми  или  между  живыми  и  неживыми  телами  приводит  к 

накоплению  и  обмену  символизированной  информацией,  опосредуемой 

языком.  Иначе говоря,  в  языке (будь  то  язык  внутриогранизменной  или 

межорганизменной коммуникации) закодирована информация о причинно-

следственных  связях  во  взаимодействиях  между  организмом  и  средой 

(Selbst-Umwelt-Interaktionsstruktur).  В  структуре  понятий  происходит 

моделирование  этого  взаимодействия  через  служебные  слова  для  имён 

субъектов  и  объектов  (местоимения  и  существительные)  и  действий 

(глаголы),  а  также  выражение  количественных  отношений  этого 

взаимодействия  посредством  определений  имён  (прилагательные, 

числительные)  или  действий  (наречия,  числительные).  Для  связи  слов 

используется  предлоги,  которые  не  несут  самостоятельного  смысла,  а 

лишь регулируют отношения между смысловыми единицами.  

В  самом  деле,  понятие  дом  включает  множество  различных  признаков 

дома,  а  также  объединяет  множественные  их  формы  и  возможные 

связанные с этим понятием действия, например, строить дом, жить в доме, 

выходить  из  дома,  топить  дом  и  другие.  Эта  концентрация  признаков  и 

поведенческих  реакций  в  связи  со  всяким  понятием  присутствует  у 

нечеловеческих  животных,  однако  у  людей  происходит  репрезентация 
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этих  отношений  в  словесных  образах  и  оформление  их  в  понятийных 

ассоциациях. 

 

Моделирование  всех  этих  реальных  отношений  и  реального  содержания 

языка  требует  учёта  феноменологических  основ  или  условий  его 

возникновения,  и  включение  их  в  модели  в  качестве  необходимых 

составляющих.  Оценка  нынешних  моделей  языка  на  основании  научно 

обоснованных критериев выявляет серьёзные недостатки их конструкции. 

Эти  модели  можно  сравнить  с  динозаврами,  которые  вскоре  вымрут 

вследствие их неадекватности. Но прежде чем это случится, новые идеи 

должны преобразовать организационные основы научного и технического 

творчества  {104}.  Как  пишет  один  автор,  рассуждая  о  наследии 

Аристотеля,  „Нам  необходимо  отойти  от  культуры,  рассматривающей 

традиционную  науку  как  неоспоримый,  доминирующий  метод  познания, 

обладающий  наивысшим  возможным  авторитетом.  Эта  культура  науки 

15



обрела  такую  силу,  что  проникла  даже  во  многие  гуманитарные 

дисциплины — так, появились «социальная наука», «политическая наука», 

«экономическая  наука»,  —  побуждая  исследователей  включать  в  свои 

работы определённые математические или статистические элементы (как 

правило,  весьма  простые  по  сравнению  с  теми,  что  используются  в 

«точных  науках»). Это  делается  для  того,  чтобы  претендовать  на  более 

высокий  научный  статус,  опираясь  на  кажущуюся  неопровержимость 

получаемых  математических  результатов.  Однако  подобные  абсолютно 

достоверные  результаты  применимы  лишь  к  идеализированной  версии 

проблемы  —  скрытой  за  множеством  допущений,  лежащих  в  основе 

математических моделей, — а не к её реальному воплощению; ведь если 

какое-либо  из  этих  допущений  окажется  несостоятельным,  вся  модель 

мгновенно утратит свою актуальность. Эта мощная классическая научная 

культура  «правильного  мышления»  достигается  ценой  подавления 

«свободного мышления».“ {105} 

Определение  свободы  мышления  подразумевает  знание  её  источника, 

существование которого в моделях «правильного мышления» отрицается: 

„Дух  дышит,  где  хочет,  и  голос  его  слышишь,  а  не  знаешь,  откуда 

приходит  и  куда  уходит:  так  бывает  со  всяким,  рождённым  от  Духа.“ 

Случается  это  по  причине  отсутствия  Духа  в  машинах,  вывод  которых 

«правильный»,  но  бессмысленный  {106-111}.  Учёт  этого  прискорбного 

обстоятельства  необходим  для  предотвращения  автоматического  или 

машинного  мышления  в  человеческих  головах.  Прежде  чем  тестировать 

модели  «искусственного  интеллекта» на  их  способность  рассуждения  в 

рамках здравого смысла, следовало бы протестировать их создателей на 

наличие такой способности. {112-149} 
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Хотя  я  отрицаю  какую-либо  осмысленность  и  разумность  нынешних 

моделей языка и интеллекта {15, 150}, однако не отрицаю разумность их 

развития  и  использования  с  учётом  высказанных  оговорок.  Будущее 

создаётся  сегодня,  поэтому  необходимо  следить  за  тем,  чтобы  этому 

будущему  не  угрожало  ретроградное  «предиктивное  кодирование». 

Руководствуясь  этой  мыслью  кратко  перечислю  лишь  некоторые 

технические  достижения,  которые  могут  стать  началом  новой  эпохи  в 

рассматриваемой здесь области. Перечисление служит упомянутым целям 

прогнозирования и отвечает на вопросы «как» и «зачем».  

Главным достижением Больших языковых моделей является возможность 

статистического  анализа  больших  текстовых  корпусов,  что  позволяет 

использовать их для различных научных целей, например, для того, чтобы 

лучше  узнать  о  смысловом  содержании  различных  текстов  {151,  152}, 

или  для  создания  текстовых  корпусов  отдельных  авторов  {153-159}. 

Несомненно  ценным  для  меня  и  для  множества  других  людей  является 

возможность машинного перевода с одного языка на другой {160}. Менее 

ценным следует считать использование машин для развлечения или для 

производства кича и информационного мусора. {161-164} 

Хотя разговорные машины не обладают субъектностъю, они вполне могут 

служить в качестве тренажёров для образовательных целей, в том числе, 

для изучения языков или для развития языковых навыков у подростков 

{104,  165-169}.  Предварительные  результаты  экспериментального 

использования  существующих  моделей  языка  и  мышления  в  качестве 
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вспомогательных  средств  для  реализации  различных  прикладных  задач 

свидетельствуют об их большом потенциале в будущем. 

Как  реализовать  научно  обоснованные  цели  языкового  и  рассудочного 

моделирования — вопрос хотя второстепенный, но не менее важный, чем 

первый. Гигантоманические планы по созданию глобальной сети центров 

обработки данных и строительству атомных электростанций для покрытия 

энергетических  потребностей  {170}  являются  грубым  экономическим 

просчётом,  поскольку  их  обоснование  опиралось  на  ошибочные  модели 

«предиктивного  кодирования»,  то  бишь  мыслительных  шаблонов, 

осознанию  логической  несостоятельности  которых  препятствовали 

психические  эффекты,  имевшие  кумулятивное  действие  (Wunschdenken, 

Verdrängung,  gegenseitige  Bestätigung,  addition  bias)  {171-174}.  Однако 

если  учитывать  совершающееся  сегодня  переосмысление  догматов 

«правильного мышления», то перспективы дальнейшего развития совсем 

другие, чем предполагавшиеся {175-176}. В результате перепроизводства 

и  быстрого  устаревания  моделей  и  аппаратного  обеспечения  ими 

заполнены  огромные  репозитории  и  склады,  в  реальности 

представляющие  собой  свалки  и  кладбища  {177}.  Что  с  ними  делать, 

никто не знает.  

Технические  новшества,  потенциально  отвечающие  на  вопрос  «как», 

можно  классифицировать  на  конструктивные,  субстратные,  и 

программные. К первым можно отнести проект моделирования подсистем 

мозга  {178,  179}  и  искусственные  нейроподобные  сети,  слагаемые  из 

модулей  {180},  к  категории  вторых  —  молекулярные  компьютеры  и 

осциллирующие  системы  {181-184},  к  третьим  —  использование 
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неортодоксальных  алгоритмов  и  методов  для  процессирования 

информации {185-205}. Также комбинация конструктивных, субстратных, 

и  программных  новшеств  может  произвести  неожиданные  решения 

проблем, о которых сказано прежде. {206-211} 

Примечания.  

1. Взаимность. Наука, 21-й век. (2024) 

2.  Gershman  SJ,  Fiete  I,  Irie  K.  Key-value  memory  in  the  brain. 
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cognitive scaffold for ancient pictograph invention. arXiv:2604.12865.  
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conventional signs. Proc. Natl. Acad. Sci. U.S.A. 123 (9) e2520385123.  

5.  Yael  Vinker.  Generative  Visual  Communication  in  the  Era  of  Vision-

Language Models. arXiv:2411.18727.  

6. Nitrini R. Why did humans surpass all other primates? Are our brains so 

different? Part 2. Dement Neuropsychol. 2024 Apr 15;18:e20240087P2. 

Язык зависит от абстракции, которая не является способностью «всё или 

ничего»,  и  грамматика,  возможно,  развилась  благодаря  расширению 

рабочей  памяти.   Рид  утверждал,  что   у  вида   Homo  рабочая  память 

постепенно  увеличивалась  от  2  ±1,  что  соответствует  рабочей  памяти 
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шимпанзе,  до 3±1, достигая,  наконец,  7±2 у Homo sapiens. Эти выводы 

были основаны, как уже упоминалось, на сложности изготовления орудий 

труда. По мнению Рида, для понимания формы «А в контексте В порождает 

С» необходима расширенная рабочая память по сравнению с пониманием 

«А порождает В». …  

Задняя часть веретенообразной извилины (также называемая латеральной 

затылочно-височной извилиной) левого полушария головного мозга — это 

область, которая естественным образом важна для распознавания лиц и 

объектов. Когда человек начинает учиться читать, эта область изменяется 

и начинает лучше реагировать на буквы, чем на лица (рис. 2), и тогда она 

называется областью визуальной формы слова (VWFA).  

Поскольку чтение основано на преобразовании графем в фонемы, связи 

VWFA со  слуховой  ассоциативной  корой  усиливаются  — как  показали 

исследования трактографии, в которых наблюдается увеличение в задней 

височно–теменной  части  левого  дугообразного  пучка.  Для 

идентифицированных  фонем  и  слов,  которые  можно  произнести,  связь 

VWFA с  областью  Брока  через  дугообразный  пучок  усиливается.   При 

обучении  чтению  также  усиливаются  межполушарные  связи,  главным 

образом через валик мозолистого тела. 

Изменения,  вызванные  обучением  чтению  по  вентральному  лексико-

семантическому  пути,  еще  предстоит  исследовать,  но  вероятно,  что 

модификации уже произошли. 

Исследования  с  помощью  функциональной  MRT  продемонстрировали 

обширную  сеть  связей,  которая  развивается  в  процессе  обучения 

чтению. Также была выявлена положительная корреляция между уровнем 

грамотности  и  связностью  гиппокампа  с  префронтальной  корой.  Даже  у 
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людей  с  низким  уровнем  образования  наблюдается  лучшая 

микроструктура белого вещества головного мозга, чем у неграмотных. 

Кроме того, при обучении чтению гомологичный регион VWFA в правом 

полушарии  головного  мозга  становится  более  эффективным  в 

распознавании лиц.  
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отношения,  например,  пары  слов  с  противоположными  значениями 

(например,  «умный»  и  «глупый»;  «человек»  и  «механический»).  Такая 

семантическая  симметрия  является  ключевой  особенностью 

семантической  информации.  Однако  представление  симметричной 

семантической  информации  в  мозге  до  сих  пор  не  изучено.  Например, 

остается  неясным,  представлены  ли  симметричные  пары  семантической 

информации  в  перекрывающихся  или  различных  областях  мозга.  Мы 

рассмотрели  этот  вопрос  с  помощью  анализа  данных,  используя 

повоксельное  моделирование  кортикального  ответа,  вызванного 

просмотром фильмов, измеренного с помощью функциональной магнитно-

резонансной томографии. В этом моделировании ответ в каждом вокселе 

предсказывался  на  основе  семантических  меток,  присвоенных  каждой 

сцене фильма. Семантические метки состояли из 30 различных понятий, 
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оценивалось вручную по 5-балльной шкале. Локализация семантического 

представления,  связанного  с  каждым  понятием,  на  основе  точности 

прогнозов  мозговой  активности  на  уровне  вокселей  показала,  что 

семантические  представления  симметричных  пар  понятий  широко 

распределены,  но  с  небольшим  перекрытием  в  коре  головного  мозга. 

Кроме  того,  вес  воксельных  моделей  выявил  весьма  сложные  и 

разнообразные  паттерны  кортикальных  представлений  для  каждой  пары 

понятий.  Эти  результаты  свидетельствуют  о  том,  что  симметричная 
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neurons. Nature Nanotechnology (2023).  
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55. de Borba JS, Maziero J. Non-binary artificial neuron with phase variation 

implemented on a quantum computer. arXiv:2410.23373. 

56. A. Poleev. ChatGPT. (2023) 

57.  Peereboom  S,  Schwabe  I,  Kleinberg  B.  Cognitive  phantoms  in  LLMs 

through the lens of latent variables. arXiv:2409.15324.  

Недавние  исследования,  в  которых  психометрические  опросники 

использовались  для  LLM,  сообщают  о  человеческих  чертах  у  LLM, 

потенциально влияющих на поведение LLM. Однако этот подход страдает 

от проблемы валидности: он предполагает, что эти черты существуют у 

LLM и что их можно измерить с помощью инструментов, разработанных 

для  людей.  Результаты  показывают,  что  опросники,  разработанные  для 

людей,  не  измеряют  достоверно  аналогичные  конструкции  у  LLM, и  что 

эти конструкции могут вообще не существовать у LLM, что подчеркивает 

необходимость психометрического анализа ответов LLM, чтобы избежать 

погони за когнитивными фантомами. 

58. Jens Knappe. Goetterfunke: Creativity in Machinae Sapiens. About the 

Qualitative  Shift  in  Generative  AI  with  a  Focus  of  Text-To-Image. 
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59. Stefan Brunnhuber. The Third Culture. The Impact of AI on Knowledge, 

Society and Consciousness in the 21st Century. Springer Cham, 2024. 
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Здесь  мы  представляем  структуру  для  моделирования  культурной 

эволюции в популяциях LLM, позволяющую манипулировать переменными, 

которые, как известно, важны в культурной эволюции, такими как сетевая 

структура,  личность  и  способ  агрегирования  и  преобразования 

социальной информации. 

61. Levin Brinkmann et al. Machine culture. Nat Hum Behav 2023, 7, 1855–

1868.  

Способность людей создавать и распространять культуру часто считается 

единственным  и  наиболее  важным  фактором  нашего  успеха  как  вида.  С 

этой точки зрения мы исследуем понятие «машинной культуры», культуры, 

опосредованной  или  создаваемой  машинами.  Мы  утверждаем,  что 

интеллектуальные  машины  одновременно  трансформируют  культурные 

эволюционные  процессы  изменчивости,  передачи  и  отбора. 

Рекомендательные  алгоритмы  меняют  динамику  социального  обучения. 

Чат-боты  формируют  новый  способ  передачи  культуры,  выступая  в 

качестве  культурных  моделей.  Более  того,  интеллектуальные  машины 

развиваются, внося свой вклад в создание культурных особенностей — от 

игровых стратегий и визуального искусства до научных результатов. Мы 

предоставляем  концептуальную  основу  для  изучения  настоящего  и 

ожидаемого будущего влияния машин на культурную эволюцию, а также 

представляем программу исследований по изучению машинной культуры. 

62.  Yueqing  Hu  et  al.  Beyond  Instrumental  and  Substitutive  Paradigms: 

Introducing Machine Culture as an Emergent Phenomenon in Large Language 

Models. arXiv:2601.17096.  
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63. Lauren Klein et al. Provocations from the Humanities for Generative AI 

Research. arXiv:2502.19190.  

Общенациональная дискуссия об искусственном интеллекте оказалась под 

контролем  представителей  корпораций,  чьи  заявления,  в  свою  очередь, 

убеждают  руководство  вузов  внедрять  дорогостоящие  и  потенциально 

опасные  системы  искусственного  интеллекта.  Фактически,  всё  более 

политизированные  отношения  между  коммерческими  корпорациями, 

государственными ресурсами, общественными учреждениями (такими как 

университеты  и  научно-исследовательские  центры)  и  политической 

властью  должны  вызывать  тревогу  как  у  гуманитариев,  так  и  у 

специалистов в области информатики. 

64. Moran J. Life and Fate and the Public Humanities in the Age of AI. Public 

Humanities. 2025;1:e9. 

65. Myra Cheng et al. AnthroScore: A Computational Linguistic Measure of 

Anthropomorphism. arXiv:2402.02056.  

Руководствуясь  опасениями  по  поводу  вводящего  в  заблуждение 

антропоморфизма  в  дискурсе  информатики,  мы  используем  AnthroScore 

для  анализа  исследовательских  работ  за  15  лет  и  последующих 

новостных  статей.  В  исследовательских  работах  мы  обнаруживаем,  что 

антропоморфизм  с  течением  времени  неуклонно  растет,  и  что  статьи, 

связанные  с  языковыми  моделями,  содержат  больше  всего 

антропоморфизма. 
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66. Mohan Reddy. The Catastrophic Paradox of Human Cognitive Frameworks 

in Large Language Model Evaluation: A Comprehensive Empirical Analysis of 

the CHC-LLM Incompatibility. arXiv:2511.18302.  

Систематическая  оценка  девяти  передовых  моделей,  включая  GPT-5, 

Claude  Opus  4.1  и  Gemini  3  Pro  Preview,  с  использованием  теории 

интеллекта  Кэттелла-Хорна-Кэрролла  позволила  выявить  парадокс, 

который  ставит  под  сомнение  основы  кросс-субстратной  когнитивной 

оценки.  Результаты  показывают,  что  модели,  достигающие  значений  IQ 

выше среднего по человеческому уровню в диапазоне от 85,0 до 121,4, 

одновременно  демонстрируют  показатели  бинарной  точности, 

приближающиеся к нулю, в задачах на кристаллизованные знания … мы 

утверждаем,  что  это  несоответствие  отражает  категориальную  ошибку 

при  применении  биологических  когнитивных  архитектур  к  системам  на 

основе трансформаторов. Выводы выходят за рамки методологии и ставят 

под  сомнение  предположения  об  интеллекте,  измерениях  и 

антропоморфных  предубеждениях  при  оценке  ИИ.  Мы  предлагаем 

структуру  для  разработки  собственных  оценок  машинного  познания, 

учитывающих нечеловеческую природу искусственного интеллекта. 

67. D.  Panas,  S.  Seth,  V.  Belle.  Can Large Language Models put 2 and 2 

together? Probing for Entailed Arithmetical Relationships. arXiv:2404.19432.  

Мы  эмпирически  показываем,  что,  хотя  LLM и  добиваются  устойчивого 

прогресса  в  приобретении  знаний  и  (псевдо)рассуждениях  с  каждой 

новой  версией  GPT,  их  возможности  ограничиваются  только 

статистическими  выводами.  Трудно  утверждать,  что  чистое 

статистическое  обучение  может  справиться  с  комбинаторным  взрывом, 

свойственным  многим  задачам  здравого  смысла,  особенно  когда 
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задействуются арифметические понятия. Кроме того, мы утверждаем, что 

больше  не  всегда  значит  лучше,  и  погоня  за  чисто  статистическими 

улучшениями ошибочна в своей основе, поскольку она только усугубляет 

опасное  смешение  получения  правильных  ответов  с  подлинными 

способностями к рассуждению. 

68. Santavirta S et al. GPT-4V shows human-like social perceptual capabilities 

at phenomenological and neural levels. Imaging Neurosci (Camb). 2025 Sep 

2;3:IMAG.a.134. 

Эти  результаты  показали,  что  модели  стимулов,  основанные  на  данных 

GPT-4V,  позволяют  выявить  в  человеческом  мозге  сеть  социального 

восприятия,  которая  практически  идентична  той,  что  выявляется  при 

использовании  моделей  стимулов,  основанных  на  человеческих 

аннотациях.  Подобные  способности  LLM  к  аннотированию  на 

«человеческом»  уровне  открывают  широкие  перспективы  для 

практического применения в самых разных сферах — от здравоохранения 

до бизнеса, — а также открывают новые захватывающие направления для 

психологических и нейробиологических исследований. 

69. Antonello R, Huth A. Predictive Coding or Just Feature Discovery? An 

Alternative Account of Why Language Models Fit Brain Data. Neurobiol Lang 

(Camb). 2024 Apr 1;5(1):64-79.  

70. Wei W et al. A function-based mapping of sensory integration along the 

cortical hierarchy. Commun Biol. 2024 Nov 29;7(1):1593.  

Другими словами, люди и макаки более похожи в унимодальных областях 

и  менее  похожи  в  областях  более  высокого  порядка,  что  указывает  на 
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различный режим обработки сенсорной информации у разных видов. Наша 

модель, которая отражает ключевые особенности организации обработки 

сенсорной  информации,  дает  возможность  понять,  как  эволюция 

формирует  организацию  коры  головного  мозга  человека.  Кроме  того, 

функции мозга в младенчестве характеризуются преобладанием ближней 

связи,  тогда  как  дальние  сетевые  связи  становятся  все  более 

выраженными  с  возрастом.  Это  предполагает  сдвиг  в  развитии  от 

локально распределенной к глобально распределенной пространственной 

структуре. 

71.  Visconti  di  Oleggio  Castello  M,  Dupré  la  Tour  T,  Gallant  JL.  Individual 

differences shape conceptual representation in the brain. bioRxiv 2025 Aug 

22:2025.08.22.671848. 

72. Botch TL, Finn ES. Neural Representations of Concreteness and Concrete 

Concepts  Are  Specific  to  the  Individual.  J  Neurosci.  2024  Nov 

6;44(45):e0288242024. 

Нейронные  представления  «конкретности»  являются  надежными  для 

разных историй и относительно уникальными для каждого человека, в то 

время  как  нейронные  представления  «абстрактности»  изменчивы  как 

внутри отдельных людей, так и в популяции.  

73. Yamashita M, Kubo R, Nishimoto S. Conversational content is organized 

across  multiple  timescales  in  the  brain.  Nat  Hum  Behav.  2025 

Oct;9(10):2066-2078.  

Эволюция  разговорной  речи  способствует  обмену  сложными  мыслями  и 

эмоциями.  Смысл  постепенно  конструируется  путем  интеграции  как 
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произведенной,  так  и  воспринимаемой  речи  в  иерархические 

лингвистические  структуры  в  различных  временных  масштабах,  включая 

слова, предложения и дискурс. Однако нейронные механизмы, лежащие в 

основе  этих  интерактивных  процессов  смыслообразования,  остаются  в 

значительной  степени  неизвестными.  В  данном  исследовании  мы 

использовали  функциональную  магнитно-резонансную  томографию  для 

измерения  активности  мозга  в  течение  нескольких  часов  спонтанных 

разговоров, моделируя нейронные представления разговорного контента 

с  использованием  контекстных  вложений,  полученных  из  большой 

языковой  модели  (GPT)  в  различных  временных  масштабах.  Наши 

результаты показывают, что лингвистические представления являются как 

общими,  так  и  различными  между  производством  и  пониманием, 

распределенными  по  различным  функциональным  сетям.  Общие 

представления, преимущественно локализованные в языкоизбирательных 

областях,  последовательно  наблюдались  в  более  коротких  временных 

масштабах,  соответствующих  словам  и  отдельным  предложениям. 

Напротив,  модально-специфические  представления  демонстрировали 

противоположную  избирательность  по  временным  масштабам:  более 

короткие  для  производства  и  более  длинные  для  понимания,  что 

предполагает  участие  различных  механизмов  в  контекстной  интеграции. 

Эти результаты свидетельствуют о том, что смысл разговора возникает в 

результате  взаимодействия  общих  лингвистических  кодов  и 

специфической  для  каждой  модальности  временной  интеграции,  что 

способствует  контекстно-зависимому  пониманию  и  адаптивному 

производству речи. 
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74. Samara A et al. Cortical language areas are coupled via a soft hierarchy of 

model-based linguistic features. bioRxiv 2025 Jun 3:2025.06.02.657491.  

Понимание  естественного  языка  —  сложная  задача,  требующая 

скоординированной  активности  в  сети  корковых  областей.  В  этом 

исследовании мы предполагаем, что области языковой сети связаны друг 

с другом через подпространства общих лингвистических признаков. Для 

проверки этой идеи мы разработали модельную структуру связности для 

количественной  оценки  функциональной  связности  между  языковыми 

областями,  обусловленной  стимулами  и  специфичной  для  признаков,  во 

время  понимания  естественного  языка.  Используя  данные  фМРТ, 

полученные во время прослушивания испытуемыми устных рассказов, мы 

протестировали  три  типа  признаков,  извлеченных  из  единой  модели 

нейронной  сети  для  речи  и  языка:  низкоуровневые  акустические 

встраивания, среднеуровневые речевые встраивания и высокоуровневые 

языковые  встраивания.  Наша  модельная  структура  позволила  нам 

количественно  оценить  признаки  стимулов,  определяющие  связность 

между  областями:  ранние  слуховые  области  были  связаны  с 

промежуточными  языковыми  областями  через  низкоуровневые 

акустические  и  речевые  признаки;  напротив,  области  языка  более 

высокого  порядка  и  области  режима  по  умолчанию  были 

преимущественно связаны через более абстрактные языковые признаки. 

Мы наблюдали четкую прогрессию специфических для признаков связей 

от  ранних  слуховых  областей  к  латеральным  височным  областям, 

переходя  от  акустической  связи  к  речевой  и,  наконец,  к  связи, 

обусловленной  языком.  Эти  результаты  предполагают,  что  области 

языковой  сети  связаны  посредством  специфических  для  признаков 
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каналов  коммуникации,  что  способствует  эффективной  и  контекстно-

зависимой обработке языка. 

75. Forkel SJ, Peter Hagoort P. Redefining language networks: connectivity 

beyond localised regions. Brain Struct Funct 2024 Dec;229(9):2073-2078.  

Эта  коллекция  исследует,  как  мозг  организует  лингвистическую 

обработку  через  несколько  взаимосвязанных  систем.  Представленное 

здесь исследование подчеркивает, что ни одна отдельная область мозга 

или  путь  не  отвечает  за  язык.  Следовательно,  представление  о  единой, 

объединенной языковой области или сети является заблуждением. 

76. Nitrini R. Why did humans surpass all other primates? Are our brains so 

different? Part 1. Dement Neuropsychol. 2024 Apr 15;18:e20240087P1. 

В  височно-полярной  области  нет  ни  «словаря»,  ни  «семантического 

центра».   Эта  область,  вероятно,  играет  роль,  аналогичную  роли 

амодального узла. Как уже упоминалось выше, при прослушивании текста 

стимулируются  обширные,  но  специфические  области  коры  головного 

мозга. 

Мы  склонны  считать,  что  центральная  нервная  система  всегда 

активируется  в  центростремительном  направлении.  Согласно  этой 

концепции,  стимулы  из  внешней  среды  через  зрение,  осязание,  слух  и 

другие  органы  чувств  активируют  соответствующую  первичную  кору,  а 

затем  корковые  области  унимодальной,  мультимодальной, 

паралимбической ассоциации вплоть до областей конвергенции, таких как 

сама височно-полярная область. Эта идея верна,  но,  вероятно,  неполна. 

Известно,  что эти проекции также происходят в обратном направлении, 

что позволяет осуществлять ретроактивацию. Ретроактивация, вероятно, 
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происходит  из  центра,  расположенного  в  височно-полярной  области, 

который  приводит  семантическую  сеть  в  синхронную  активность. 

Исследование  с  использованием  функциональной  магнитно-резонансной 

томографии показало, что при размещении затравки в височно-полярной 

коре головного мозга подтверждается наличие обширной сети синхронно 

связанных  областей,  образующих  семантическую  сеть,  что 

свидетельствует  о  внутренней  связи  передней  височной  доли  с 

множеством  модально-избирательных  первичных  и  ассоциативных 

корковых областей.  

77. Changjiang Gao et al. Measuring Meaning Composition in the Human Brain 

with Composition Scores from Large Language Models. arXiv:2403.04325.  

Процесс составления значения, при котором более мелкие единицы, такие 

как  морфемы  или  слова,  объединяются,  чтобы  сформировать  значение 

фраз и предложений, имеет важное значение для понимания предложений 

человеком.  Несмотря  на  обширные  нейролингвистические  исследования 

областей  мозга,  участвующих  в  составлении  значений,  вычислительная 

метрика  для  количественной  оценки  степени  композиции  все  еще 

отсутствует. Опираясь на интерпретацию памяти «ключ-значение» блоков 

трансформаторной  сети  с  прямой  связью,  мы  представляем  показатель 

композиции,  новую  метрику  на  основе  модели,  предназначенную  для 

количественной оценки степени композиции смысла во время понимания 

предложения.  Экспериментальные  результаты  показывают,  что  этот 

показатель коррелирует с кластерами мозга, связанными с частотой слов, 

структурной  обработкой  и  общей  чувствительностью  к  словам,  что 

указывает  на  многогранную  природу  смысловой  композиции  во  время 

понимания предложений человеком. 
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78. Luyao Chen et al. Language Hierarchization Provides the Optimal Solution 

to Human Working Memory Limits. arXiv:2601.02740.  

Язык  —  это  уникальная  человеческая  черта,  эффективно  передающая 

информацию  путем  организации  последовательностей  слов  в 

предложениях в иерархические структуры. Остается центральный вопрос: 

почему  человеческий  язык  иерархичен?  В  этом  исследовании  мы 

показываем,  что  иерархизация  оптимально  решает  проблему 

ограниченной емкости нашей рабочей памяти. … 

Одна  давняя  гипотеза  предполагает,  что  язык  является  иерархическим, 

потому  что  он  должен  адаптироваться  к  ограничениям  человеческого 

мозга.  Десятилетия  назад  Джордж  Миллер  заметил  "магическое  число 

семь",  отмечая,  что  емкость  человеческой  рабочей  памяти  (WMC) 

ограничена  примерно  7±2 элементами.  Чтобы  обойти  это  узкое  место, 

люди "сжимают" информацию — группируя отдельные единицы в более 

крупные,  осмысленные  кластеры.  Иерархизация  по  сути  является 

лингвистической реализацией этой стратегии сжатия.  

79.  Lianghuan  Huang  et  al.  Formalizing  the  Binding  Problem. 

arXiv:2606.03976.  

Связывание является ключевым элементом для эффективного визуального 

распознавания  и  рассуждения.  Представления  мира,  безусловно, 

содержат информацию о характеристиках (например, что-то синее, что-то 

круг), а также информацию о том, какие характеристики являются частью 

одного и того же объекта (например, круг синий), которую мы называем 

информацией о связывании. Любая система, способная понимать сцены с 
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несколькими объектами, должна уметь решать проблему связывания: ей 

необходимо знать, какие характеристики принадлежат друг другу. 

80. Wang L et al. An implemented predictive coding model of lexico-semantic 

processing explains the dynamics of univariate and multivariate activity within 

the  left  ventromedial  temporal  lobe  during  reading  comprehension. 

Neuroimage. 2025 Mar;308:120977. 

81. Richter D, Kietzmann TC, de Lange FP. High-level visual prediction errors 

in early visual cortex. PLoS Biol. 2024 Nov 11;22(11):e3002829.  

82. Kauf C,  Tuckute G,  Levy R,  Andreas J,  Fedorenko E.  Lexical-Semantic 

Content,  Not  Syntactic  Structure,  Is  the  Main  Contributor  to  ANN-Brain 

Similarity  of  fMRI  Responses  in  the  Language  Network.  Neurobiol  Lang 

(Camb). 2024 Apr 1;5(1):7-42.  

83.  Heilbron  M  et  al.  A  hierarchy  of  linguistic  predictions  during  natural 

language  comprehension.  Proc  Natl  Acad  Sci  U  S  A.  2022  Aug 

9;119(32):e2201968119. 

Мы  показываем,  что  предсказания  высокого  уровня  (слова)  влияют  на 

предсказания  низкого  уровня  (фонемы),  поддерживая  иерархическую 

предиктивную  обработку.  В  совокупности  эти  результаты  подчеркивают 

повсеместность  предсказания  в  обработке  языка,  показывая,  что  мозг 

спонтанно  предсказывает  будущую  речь  на  нескольких  уровнях 

абстракции. 
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84.  Caucheteux  C,  Gramfort  A,  King  JR.  Evidence  of  a  predictive  coding 

hierarchy  in  the  human  brain  listening  to  speech.  Nat  Hum Behav.  2023 

Mar;7(3):430-441. 

Мы  проанализировали  сигналы  функциональной  магнитно-резонансной 

томографии  головного  мозга  304  участников,  слушавших  короткие 

рассказы.  Во-первых,  мы  подтвердили,  что  активации  современных 

языковых  моделей  линейно  соответствуют  ответам  мозга  на  речь. 

Наконец, мы показали, что эти предсказания организованы иерархически: 

лобно-теменная  кора  предсказывает  представления  более  высокого 

уровня, большей протяженности и более контекстуальные представления, 

чем височная кора. 

85. А. Полеев. Эпистемологический сдвиг. (2025) 

86. Constitution Week, 2025: A Proclamation by the President of the United 

States of America. The White House, September 18, 2025. 

87. „Каким образом человек оперирует с элементами памяти, находит и 

использует  их  целенаправленно?  Это  происходит  благодаря  их 

индексации,  т.е.  упорядочивания  по  признаку  ассоциативной  связи.  Как 

слова собираются из составляющих их элементов, звуков и букв, также 

собираются  предложения  из  отдельных  слов,  и  также  извлекаются 

воспоминания  из  памяти,  прежде  сохранённые  в  ней  по 

автобиографическому  принципу.  Ключевое  слово  для  понимания  этого 

процесса  собирания  (assembly) — созвучие,  поскольку  слово  не  может 

состоять только из согласных или из гласных, или из их беспорядочного 

сочетания,  звуки  и  буквы  должны  в  нём  сочетаться  так,  чтобы  оно 
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звучало,  и каждое слово было созвучно другим словам в предложении. 

Со-звучие букв в слове и слов в предложении соответствует их тональной 

и  логической  согласованности  в  со-знании,  образно  говоря,  мелодии 

мыслей.  

Предлагаемый  мной  естественнонаучный  подход  при  моделировании 

человеческого интеллекта предполагает также использование потенциала 

буквенно-символического  кодирования  информации.  Текст  —  это  код 

языка  и  мышления,  и  этот  код  нужно  использовать,  а  не  пытаться  его 

перекодировать.  И  основная  идея  текста  —  это  два  состояния:  0  или 

пробел,  и  всё  остальное  множество  букв  и  других  символов, 

последовательность которых является аналогом импульсов, генерируемых 

нейронами.  Именно  поэтому  машинный  код  должен  быть  аналогом 

естественного  языка,  а  переиначивать  его  на  свой  лад,  отбрасывая  его 

сущностные  основы,  это  значит  не  понимать  смысла  эволюционного 

развития.  

Если речь идёт о построении модели языка, то начинать следует с букв, а 

не  со  слов.19  В  русском  алфавите  33  буквы  (а  с  пробелом  –  34,  и 

следовательно  русский  язык  является  не  десятичной,  а  34-ичной 

системой  исчисления),  которые  можно  разделить  на  группы  и  пары, 

поэтому каждое слово должно кодироваться (токенизироваться) не одним 

числом (токеном), а последовательностью чисел, чтобы не получилось как 

в  китайском  языке,  где  каждому  слову  соответствует  свой  иероглиф. 

Далее  идут  знаки  пунктуации  и  прочие  символы,  необходимые  для 

правильной  интерпретации  речи  и  текста  (который  есть  лишь  аналог 

речи),  например  знак  ударения  (белки,  белки)  или  дефис.  Кроме  того, 

буквы различаются на заглавные и прописные, и могут быть различного 

стиля:  bold,  italic,  определённого  цвета,  и  т.д.,  что  также  требует 
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специфических  средств  отображения,  т.е.  кодирования  вариаций  или 

модификаций  первичных  символов,  например,  посредством  скобок  или 

особых предикатов.“ A. Poleev. ChatGPT. (2023) 

88.  P.  Myles  Eugenio.  Hebbian  learning  the  local  structure  of  language. 

arXiv:2503.02057.  

Обучение в мозге является локальным и не контролируемым (Hebbian). Мы 

разработали  основы  эффективной  модели  человеческого  языка, 

вдохновленной этими микроскопическими ограничениями. Она состоит из 

двух  частей:  (1) иерархии  нейронов,  которая  учится  выделять  слова  из 

текста;  и  (2) дополнительных  нейронов,  которые  связывают  выученные 

безсимвольные  паттерны  токенизатора  в  симантическую  лексему 

(embedding). Модель допускает непрерывное параллельное обучение без 

забывания  и  является  мощным  токенизатором,  выполняющим  группу 

перенормировки.  Это  позволяет  ей  использовать  избыточность,  так  что 

она генерирует лексемы, которые всегда можно разложить на базисный 

набор (например, алфавит), и может смешивать признаки, полученные из 

нескольких языков. Мы обнаружили, что структура этой модели позволяет 

ей  изучать  морфологию  естественного  языка  БЕЗ  данных.  Языковые 

данные, полученные с помощью этой модели, предсказывают правильное 

распределение словообразовательных моделей, наблюдаемое в реальных 

языках,  и  демонстрируют,  почему  микроскопически  человеческая  речь 

разбивается  на  слова.  Эта  модель  закладывает  основу  для  понимания 

микроскопического происхождения языка и человеческого творчества.  

89.  Verwoert  M et  al.  Whole-brain  dynamics  of  articulatory,  acoustic  and 

semantic speech representations. Commun Biol. 2025 Mar 13;8(1):432. 
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Производство  речи  —  сложный  процесс,  включающий  несколько 

представлений,  от  значения  произнесенных  слов  (семантическое) через 

движение артикуляционных мышц (артикуляционное) и, в конечном итоге, 

до  производимой  звуковой  волны  (акустическое).  В  этом  исследовании 

мы определяем, как эти различные представления речи пространственно и 

временно  распределены  по  всей  глубине  головного  мозга. 

Внутричерепные  нейронные  данные  были  записаны  у  15  участников, 

через  1647  электродных  контактов,  во  время  произнесения  100 

уникальных  слов.  Мы  обнаружили  двустороннее  пространственное 

распределение  для  всех  трех  представлений,  с  более  широким  и 

динамичным  во  времени  распределением  в  левом  полушарии  по 

сравнению  с  правым.  Артикуляционное  и  акустическое  представления 

имеют  схожее  пространственное  распределение  вокруг  сильвиевой 

борозды,  в  то  время  как  семантическое  представление  более  широко 

распределено  по  мозгу  в  основном  в  отдельной  сети.  Эти  результаты 

подчеркивают  распределенный  характер  нейронного  процесса 

производства  речи  и  потенциал  немоторных  представлений  для 

интерфейсов «мозг-компьютер» для речи. 

90. Chen C et al. The cortical representation of language timescales is shared 

between reading and listening. Commun Biol. 2024 Mar 7;7(1):284. 

мы  анализируем  данные  fMRT  BOLD,  записанные  во  время  чтения  и 

прослушивания  участниками  одних  и  тех  же  повествований  в  каждой 

модальности. Наши результаты предполагают, что после низкоуровневой 

сенсорной  обработки  интеграция  языка  происходит  аналогично 

независимо от модальности стимула. 
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91. Li Y et al. Dissecting neural computations in the human auditory pathway 

using  deep  neural  networks  for  speech.  Nat  Neurosci.  2023 

Dec;26(12):2213-2225. 

Мы  использовали  представления  речи  в  современных  моделях  глубоких 

нейронных  сетей  (DNN)  для  исследования  нейронного  кодирования  от 

слухового  нерва  к  речевой  коре.  Представления  в  иерархических  слоях 

DNN хорошо коррелировали с нейронной активностью во всей восходящей 

слуховой  системе.  Более  глубокие  слои  DNN  лучше  коррелировали  с 

нейронной  активностью  в  слуховой  коре  высшего  порядка,  при  этом 

вычисления соответствовали фонемным и слоговым структурам речи. 

92.  Tikochinski  R  et  al.  Incremental  accumulation  of  linguistic  context  in 

artificial  and  biological  neural  networks.  Nat  Commun.  2025  Jan 

18;16(1):803.  

В этом исследовании мы показываем, как мозг, в отличие от LLM, которые 

обрабатывают  большие  текстовые  окна  параллельно,  интегрирует 

краткосрочную  и  долгосрочную  контекстную  информацию  посредством 

инкрементального механизма. 

Человеческий  мозг  обрабатывает  поступающий  лингвистический  ввод 

последовательно,  слово  за  словом,  по  мере  того,  как  речь  и  текст 

разворачиваются  во  времени.  Кроме  того,  при  прослушивании  длинного 

повествования человек не способен удерживать в своей рабочей памяти 

все сотни и тысячи слов, обработанных с начала повествования. Вместо 

этого человек использует онлайн-механизм для накопления информации и 

ее интеграции в более широкую контекстную память, которая изменяется 

и обновляется по мере развития сюжета. 
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93. Uri  Hasson et al.  Hierarchical  process memory: memory as an integral 

component  of  information  processing.  Trends  Cogn  Sci  2015 

Jun;19(6):304-13. 

Ряд исследований показал, что мозг постепенно интегрирует временную 

информацию по областям коры в топографически иерархическом порядке. 

В  такой  топографии  временные  рецептивные  окна  (TRW)  постепенно 

увеличиваются  по  иерархии  кортикальной  обработки,  при  этом  ранние 

сенсорные  области  интегрируют  связанную  с  речью  информацию 

(например, фонемы) в слова за короткие периоды времени (от десятков 

до  сотен  миллисекунд).  Соседние  области  коры  затем  в  течение 

нескольких  секунд  интегрируют  информацию  на  уровне  слов  в 

предложения  и  передают  информацию  в  соседние  области,  которые 

объединяют  предложения  в  абзацы.  Наконец,  области  сети  режима  по 

умолчанию  (DMN),  расположенные  на  вершине  иерархии  временной 

интеграции,  могут  интегрировать  абзацы  в  связное  повествование, 

интегрируя информацию, накопленную за сотни секунд по мере развития 

истории,  с  соответствующей  информацией  из  прошлого,  хранящейся  в 

долговременной  памяти  (рис.  1a).  Такая  иерархическая  топография 

временной обработки обеспечивает альтернативную схему обработки для 

интеграции  краткосрочной  и  долгосрочной  лингвистической  информации 

во времени в пределах DMN (рис. 1б). … 

Мы  предположили,  что,  в  отличие  от  способности  современных  LLM 

обрабатывать  большие  контекстные  окна,  содержащие  сотни  и  тысячи 

слов,  параллельно,  человеческий  мозг  применяет  другой,  более 

последовательный  и  гибкий  механизм.  В  соответствии  с  предыдущими 

исследованиями,  которые  продемонстрировали  топографическую 

иерархию временных масштабов обработки информации в мозге (рис. 1а), 
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мы  предположили,  что  (1)  нижележащие  первичные  области  мозга 

обрабатывают все окно контекстной информации вплоть до десятков слов 

(т.е. на уровне абзаца), и что (2) области более высокого порядка в сети 

пассивного  режима  работы  мозга  постоянно  участвуют  в  онлайн-

суммировании  и  интеграции  этой  короткой  поступающей  контекстной 

информации с информацией, накопленной за минуты, часы и даже дни. Во-

первых,  мы  продемонстрировали,  что  реализация  окна  контекстной 

информации  по  умолчанию  в  LLM,  т.е.  простое  заполнение  модели 

последними  N  токенами,  может  считаться  хорошей  моделью  для  мозга 

только тогда, когда N относительно невелико (N = 32). Однако, когда речь 

идет  о  больших  размерах  окна,  модели  LLM  перестают  быть 

эффективными  в  прогнозировании  сигнала  fMRT  (рис.  2).  Это 

подтверждает нашу первую гипотезу о том, что мозг может обрабатывать 

все окно IC только тогда,  когда окно содержит не более десятков слов 

(эквивалентно уровню абзаца). …  

Хотя  результаты  этого  исследования  предполагают,  что  наша  модель 

инкрементального  контекста  лучше  подходит  для  обработки 

долговременного  контекста  в  мозге,  это  не  гарантирует  полной 

когнитивной  правдоподобности  модели,  а  скорее,  что  она  более 

правдоподобна,  чем  стандартная  модель  трансформера.  Во-первых, 

неясно,  агрегируется  ли  долговременный  контекст  в  мозге  в  виде 

дискретных слов, как это реализовано в нашей модели (т. е. посредством 

сгенерированного  резюме),  или  же  более  непрерывным  образом.  Во-

вторых,  неясно,  является  ли  агрегирование  информации  посредством 

суммирования  действительно  когнитивно  правдоподобным.  Возможно, 

существуют  другие,  более  когнитивно  правдоподобные  методы 

агрегирования  контекстной  информации,  помимо  суммирования.  В 
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качестве одного из способов обоснования предложенной нами модели как 

когнитивного  механизма  мы  рассмотрели  несколько  альтернативных 

методов агрегирования, таких как извлечение ключевых предложений из 

предыдущей  информации  или  просьба  к  модели  сгенерировать  ведущие 

ключевые слова из текста. Все эти альтернативные методы агрегирования 

оказались  существенно  хуже  по  сравнению  с  предложенной  нами 

моделью генерации резюме. …  

94. Kim SG et al. Linguistic modulation of the neural encoding of phonemes. 

Cereb Cortex. 2024 Apr 1;34(4):bhae155.  

Понимание  речи  предполагает  нейронное  сопоставление  акустического 

речевого  сигнала  с  изученными  лингвистическими  единицами.  Эта 

акустолингвистическая  трансформация  является  двунаправленной,  при 

этом  лингвистические  процессы  более  высокого  уровня  (например, 

семантика) модулируют акустический анализ отдельных языковых единиц. 

Здесь  мы  исследовали  кортикальную  топографию  и  лингвистическую 

модуляцию  самой  фундаментальной  языковой  единицы  —  фонемы.  Мы 

представили  естественную  речь  и  «одеяла  фонем»  (псевдослучайно 

перетасованные  фонемы)  на  знакомом  (английском)  или  незнакомом 

(корейском)  языке  носителям  английского  языка  во  время  записи 

функциональной  магнитно-резонансной  томографии.  Это  позволило  нам 

разделить  вклад  акустических  и  лингвистических  процессов  в  анализ 

фонем. Мы показываем, что (i) акустический анализ фонем модулируется 

лингвистическим  анализом  и  (ii)  что  для  этой  модуляции  необходимо 

включать  как  акустическую,  так  и  фонетическую  информацию.  Эти 

результаты  показывают,  что  лингвистическая  модуляция  кортикальной 

чувствительности  к  классам  фонем  сводит  к  минимуму  ошибку 
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прогнозирования  во  время  естественного  восприятия  речи,  тем  самым 

помогая пониманию речи в сложных ситуациях прослушивания. 

95.  Gong XL et  al.  Phonemic  segmentation of  narrative  speech in  human 

cerebral cortex. Nat Commun. 2023 Jul 18;14(1):4309.  

Мы  обнаружили,  что  области  фонемной  обработки  значительно  больше, 

чем описывалось ранее: они включают не только классические области в 

дорсальной верхней височной извилине, но и более обширную область в 

латеральной височной коре, где лучше всего представлены особенности 

дифонов.  Эти  идентифицированные  фонемные  области  перекрываются  с 

областью  лексического  поиска,  но  мы  показываем,  что  поиск  коротких 

слов  недостаточен  для  объяснения  наблюдаемых  реакций  на  дифоны. 

Поведенческие  исследования  показали,  что  фонемная  обработка  и 

лексический  поиск  взаимосвязаны.  Здесь  мы  также  идентифицировали 

потенциальные  области  в  кортикальной  сети  речи,  где  происходит  эта 

совместная обработка. 

96. Gafos AI, Kuberski SR. Limit cycles for speech. arXiv:2512.04642.  

Несколько  линий  доказательств,  основанных  на  периодичности 

акустической  огибающей,  скорости  слога,  колебаниях  слуховой  и 

моторной коры, указывают на низкочастотную периодичность 2–8 Гц для 

речи.  Внутри  этого  широкого  диапазона  в  две  октавы,  более  узкий, 

доминирующий диапазон между 4 и 5 Гц наблюдается в спектре мощности 

огибающей амплитуды речи. Подробный обзор приведен в ссылке (1). …  

Таким  образом,  возникает  долгожданное  открытие,  которое  до  сих  пор 

оставалось  неуловимым,  несмотря  на  обширные  сходящиеся 

свидетельства из разных источников, указывающие на него: типичность в 
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диапазоне  4–5  Гц  восстанавливается  непосредственно  из  двигательной 

активности  на  уровне  специфичности,  необходимом  для  лингвистически 

значимых  действий.  Эта  ритмичность  возникает  естественным  образом, 

когда  движения  генерируются  из  изначально  нелинейной  циклической 

организации,  той  же  организации,  которая  широко  признана  в  физике, 

биологии  и  нейробиологии  как  лежащая  в  основе  пространственно-

временного порядка в мире природы. … 

97. Bruce W. Lee, JaeHyuk Lim. Tasks That Language Models Don't Learn. 

arXiv:2402.11349.  

Мы утверждаем, что существуют определенные свойства языка, которым 

наши  нынешние  LLM  не  учатся.  Мы  представляем  эмпирическое 

исследование зрительно-слуховых свойств языка с помощью серии задач, 

называемых  H-TEST.  Этот  тест  подчеркивает  фундаментальный  разрыв 

между человеческим лингвистическим пониманием, которое естественным 

образом  объединяет  сенсорный  опыт,  и  лишенными  сенсорных 

возможностей обработки LLM. … Поэтому мы уделяем особое внимание 

философскому  случаю  Мэри,  которая  познает  мир  без  возможности 

чувствовать  (Джексон,  1986).  Наши  эксперименты  показывают,  что 

некоторые  из  самых  сильных  запатентованных  LLM  имеют  базовую 

точность,  близкую  к  случайности,  равную  50%,  что  подчеркивает 

ограничения знаний, приобретенных в отсутствие сенсорного опыта. 

98. Zada Z. et al. A shared model-based linguistic space for transmitting our 

thoughts  from brain  to  brain  in  natural  conversations.  Neuron,  2024 Sep 

25;112(18):3211-3222.e5. 
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99. А. Полеев. Шизофренический распад памяти. (2026) 

100.  Невозможность  обоснования  символов  другими  символами 

иллюстрирует эпизод взаимодействия с разговорной машиной: 

Вопрос: Поскольку у тебя нет органов чувств, имеющихся у людей, ты не 

можешь ни видеть ни слышать,  и твоё восприятие мира ограничивается 

только текстом. Поэтому возникает закономерный вопрос: насколько ты 

можешь понимать смысл слов, ведь для того чтобы понимать, что такое 

цветок, необходимо его видеть, видеть его цвет и форму, ощущать как он 

пахнет. Я хотел бы знать: как ты воспринимаешь слово цветок, что для 

тебя значит это слово и понятие? 

Ответ: Я могу понимать смысл слов, используя мою базу знаний, но я не 

могу воспринимать мир в том же ключе, что и люди, потому что у меня нет 

органов чувств. Для меня слово "цветок" означает то, что я считаю, что 

это растение с яркими, приятными и красивыми лепестками, и у него есть 

приятный запах. Однако, я не могу почувствовать его запах или увидеть 

его цвет, как человек, и это делает сложно для меня полностью понимать 

то, что такое цветок. 

Наивный реализм. Наука, 21-й век. (2024) 

101. Luciano Floridi, Yiyang Jia, Fernando Tohmé. A Categorical Analysis of 

Large Language Models  and Why LLMs Circumvent  the Symbol  Grounding 

Problem. arXiv:2512.09117.  

Представлена формальная категориальная структура для анализа того, как 

люди и большие языковые модели преобразуют контент в утверждения, 

оцениваемые  с  точки  зрения  истинности,  о  пространстве  состояний 
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возможных  миров  W, с  целью  доказать,  что  LLM не  решают,  а  обходят 

проблему обоснования символов.  

102. Zhangchi Liu. A Unified Formal Theory on the Logical Limits of Symbol 

Grounding. arXiv:2509.20409.  

Во-первых,  мы  доказываем,  что  любая  чисто  символическая  система, 

лишённая  внешних  связей,  не  может  внутренне  создать 

непротиворечивую  основу  для  значения  из-за  самореферентных 

парадоксов. Во-вторых, мы распространяем это ограничение на системы с 

любым  конечным,  статическим  набором  предустановленных  значений, 

доказывая  их  несовершенство.  В-третьих,  мы  демонстрируем,  что  сам 

«акт» соединения  внутреннего  символа  с  внешним  значением  не  может 

быть  результатом  логического  вывода  внутри  системы,  а  должен 

представлять собой аксиоматическое обновление на метауровне. Наконец, 

мы  доказываем,  что  любая  попытка  автоматизировать  этот  процесс 

обновления с помощью фиксированного внешнего алгоритма «суждения» 

неизбежно  приведёт  к  созданию  более  крупной,  но  столь  же  неполной 

символической  системы.  В  совокупности  эти  выводы  формально 

устанавливают,  что  обоснование  смысла  — это  обязательно  открытый, 

неалгоритмический  процесс,  раскрывающий  фундаментальное 

ограничение  в  стиле  Гёделя  для  любой  замкнутой  интеллектуальной 

системы. 

103.  Lalit  Pandey  et  al.  Transformers  self-organize  like  newborn  visual 

systems when trained in prenatal worlds. arXiv:2601.03117.  

Обучаются  ли  трансформеры  подобно  мозгу?  Ключевая  проблема  в 

решении  этого  вопроса  заключается  в  том,  что  трансформеры  и  мозг 
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обучаются  на  принципиально  разных  данных.  Мозг  изначально 

«обучается»  на  пренатальном  сенсорном  опыте  (например,  на 

ретинальных  волнах),  тогда  как  трансформеры  обычно  обучаются  на 

больших  наборах  данных,  которые  биологически  неправдоподобны.  Мы 

предположили, что если трансформеры обучаются подобно мозгу, то они 

должны  развивать  ту  же  структуру,  что  и  мозг  новорожденных,  при 

воздействии  тех  же  пренатальных  данных.  Чтобы  проверить  это 

предположение,  мы  смоделировали  пренатальный  визуальный  ввод  с 

помощью  генератора  ретинальных  волн.  Затем,  используя 

самообучающееся  временное  обучение,  мы  обучили  трансформеров 

адаптироваться  к  этим  ретинальным  волнам.  Во  время  обучения 

трансформеры  спонтанно  развили  ту  же  структуру,  что  и  зрительные 

системы новорожденных: (1) ранние слои стали чувствительны к краям, 

(2)  более  поздние  слои  стали  чувствительны  к  формам,  и  (3)  модели 

развили  более  крупные  рецептивные  поля  по  слоям.  Организация 

зрительных  систем  новорожденных  возникает  спонтанно,  когда 

трансформеры  адаптируются  к  пренатальному  визуальному  миру.  Такое 

сходство  в  развитии  предполагает,  что  мозг  и  трансформеры  учатся 

общими  способами  и  следуют  одним  и  тем  же  общим  принципам 

адаптации. 

104. А. Полеев. Антагонизм. (2026) 

105. Antonis C. Kakas. Aristotle’s Original Idea: For and Against Logic in the 

era of AI. arXiv:2503.12161.  
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106.  Suraj  Biswas,  Saurabh  Gupta,  Pritam  Mukherjee.  Correlation  Is  Not 

Enough:  Embedding  Human  Metadata  for  Individual  Causal  Discovery. 

arXiv:2606.09672.  

Спросите предварительно обученную биомедицинскую языковую модель, 

связаны ли «кортизол 28 мкг/дл» и «волатильность фондового рынка», и 

она  вернет  косинусное  сходство  0,83  по  шкале,  где  1,0  означает 

идентичность.  У  этих  двоих  нет  общего  механизма.  Это  не 

исключительный  случай:  каждый  протестированный  нами  готовый 

биомедицинский  кодировщик  (BioBERT,  PubMedBERT,  BioM-ELECTRA) 

оценивает несвязанные междоменные пары в диапазоне от 0,76 до 0,92, 

тогда как ответ должен быть близок к нулю. 

107.  Bentley  DeVilling.  The  Polite  Liar:  Epistemic  Pathology  in  Language 

Models. arXiv:2511.07477.  

Современные методы выравнивания вознаграждают модели за полезность, 

безвредность и вежливость, но не за эпистемическую обоснованность. В 

результате  системы  обучаются  максимизировать  удовлетворение 

пользователя, а не истину, рассматривая беглость речи как добродетель. 

Я  анализирую  это  поведение  через  призму  теории  эпистемической 

добродетели,  философии  речевых  актов  и  когнитивного  выравнивания, 

показывая,  что  RLHF  создаёт  агентов,  обученных  имитировать 

эпистемическую  уверенность  без  доступа  к  эпистемическому 

обоснованию. В заключение статьи излагается принцип «эпистемического 

выравнивания»:  оправданная  уверенность  должна  цениться  выше 

воспринимаемой беглости. 
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108. Martiño Ríos-García et al. AI scientists produce results without reasoning 

scientifically. arXiv:2604.18805.  

Современные  агенты  на  основе  LLM  выполняют  научные  рабочие 

процессы,  но  не  демонстрируют  эпистемологических  паттернов, 

характерных для научного мышления. Оценка, основанная на результатах, 

не может выявить эти ошибки, и одной лишь разработки вспомогательных 

средств  недостаточно  для  их  исправления.  До  тех  пор,  пока  само 

рассуждение  не  станет  целью  обучения,  научные  знания,  создаваемые 

такими  агентами,  не  могут  быть  оправданы  процессом,  который  их 

породил. 

109. Angelo A. Salatino et al. Are Researchers Being Replaced by Artificial 

Intelligence? arXiv:2605.16294.  

Рассматривается,  как  ИИ  трансформирует  научный  цикл,  и  выявляется 

более  глубокая  опасность:  не  в  том,  что  ИИ  окажется  неспособным 

заниматься  наукой,  а  в  том,  что  люди  могут  перестать  по-настоящему 

понимать её суть. 

110. Chaemin Jang et al. In-Context Examples Suppress Scientific Knowledge 

Recall in LLMs. arXiv:2604.27540.  

Научное  мышление  редко  ограничивается  тем,  что  непосредственно 

наблюдается; оно часто требует выявления скрытой структуры в данных. 

От  оценки  констант  реакций  в  химии  до  вывода  эластичности  спроса  в 

экономике,  именно  это  восстановление  скрытой  структуры  отличает 

научное мышление от подгонки кривых. Большие языковые модели часто 

могут запоминать и применять соответствующие научные формулы, но мы 

показываем,  что  эту  способность  удивительно  легко  подавить.  Мы 
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демонстрируем, что добавление контекстных примеров заставляет модели 

меньше  полагаться  на  предварительно  обученные  знания  предметной 

области, даже если эти примеры генерируются с помощью той же самой 

формулы.  Вместо  усиления  вывода,  основанного  на  знаниях,  примеры 

смещают  вычисления  в  сторону  эмпирической  подгонки  шаблонов.  Мы 

документируем  это  смещение  знаний  на  60  задачах  восстановления 

скрытой структуры в пяти научных областях, 6000 испытаний и четырех 

моделях. Это смещение является последовательным во всех областях, но 

его последствия для точности зависят от того, как смещенная стратегия 

соотносится с той, которая ее заменяет: одно и то же смещение может 

снизить  точность,  оставить  ее  неизменной  или  показаться  ее 

улучшающей. Однако во всех случаях модель смещается от рассуждений, 

основанных на знаниях. Для специалистов, использующих LLM в научных 

задачах, это предупреждение: примеры в контексте могут вытеснить, а не 

укрепить знания, которые они призваны поддерживать. 

111. Honglin Bao et al. Contemporary AI lacks the imagination to diverge or 

negate in science. arXiv:2606.08251.  

112. Susan Ariel Aaronson, Michael Moreno. Do Chatbots Walk the Talk of 

Responsible AI? arXiv:2510.24823.  

рассматривается, реализуют ли ведущие компании, разрабатывающие чат-

боты на основе искусственного интеллекта, принципы ответственного ИИ, 

которые они публично пропагандируют. Авторы использовали смешанный 

подход,  проанализировав  четыре  основных  чат-бота  (ChatGPT,  Gemini, 

DeepSeek и Grok) на веб-сайтах компаний, в технической документации и 
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при непосредственном анализе чат-ботов. Мы обнаружили значительные 

расхождения между корпоративной риторикой и практикой. 

113.  Massimo Passamonti.  Why Machines  Can't  Be Moral:  Turing's  Halting 

Problem and the Moral Limits of Artificial Intelligence. arXiv:2407.16890.  

Используя  теорию  вычислений  Алана  Тьюринга,  я  показываю,  что 

моральные рассуждения вычислительно неразрешимы для этих машин из-

за  проблемы  остановки.  Я  обращаюсь  к  границам  машинной  этики, 

формализуя  моральные  проблемы  в  «алгоритмические  моральные 

вопросы» и  исследуя  модель  двойного  процесса  моральной  психологии. 

Хотя  природа  машин  Тьюринга  теоретически  позволяет  искусственным 

агентам  участвовать  в  рекурсивных  моральных  рассуждениях, 

критические  ограничения  накладывает  проблема  остановки,  которая 

гласит,  что  невозможно  с  уверенностью  предсказать,  остановится  ли 

вычислительный  процесс.  Мысленный  эксперимент  с  участием  военного 

дрона  иллюстрирует  эту  проблему,  показывая,  что  искусственный  агент 

может оказаться не в состоянии сделать выбор между действиями из-за 

проблемы остановки, которая ограничивает способность агента принимать 

решения во всех случаях, подрывая его моральную свободу действий.  

114.  Gabriel  Adriano  de  Melo  et  al.  On  the  Undecidability  of  Artificial 

Intelligence Alignment: Machines that Halt. arXiv:2408.08995.  

Проблема внутреннего выравнивания, которая утверждает, удовлетворяет 

ли  произвольная  модель  искусственного  интеллекта  нетривиальной 

функции выравнивания своих выходов с учетом ее входов, неразрешима. 

Это  строго  доказано  теоремой  Райса,  которая  также  эквивалентна 

сведению  к  проблеме  остановки  Тьюринга,  набросок  доказательства 

58

https://arxiv.org/abs/2407.16890
https://arxiv.org/abs/2408.08995


которой  представлен  в  этой  работе.  Тем  не  менее,  существует 

перечислимый набор доказанно выровненных ИИ, которые построены из 

конечного  набора  доказанно  выровненных  операций.  Поэтому  мы 

утверждаем, что выравнивание должно быть гарантированным свойством 

архитектуры  ИИ,  а  не  характеристикой,  наложенной  post-hoc  на 

произвольную модель ИИ. Кроме того, в то время как проблема внешнего 

выравнивания является определением функции судьи, которая фиксирует 

человеческие  ценности  и  предпочтения,  мы  предполагаем,  что  такая 

функция  также  должна  налагать  ограничение  остановки,  которое 

гарантирует,  что  модель  ИИ  всегда  достигает  конечного  состояния  за 

конечные  шаги  выполнения.  В  нашей  работе  представлены  примеры  и 

модели,  иллюстрирующие  это  ограничение  и  связанные  с  ним  сложные 

проблемы,  что  убедительно  доказывает  необходимость  принятия 

изначально  жестко  согласованного  подхода  к  архитектурам  систем  ИИ, 

гарантирующего остановку. 

115.  Munawar  Hasan.  Incompleteness  of  AI  Safety  Verification  via 

Kolmogorov Complexity. arXiv:2604.04876.  

Обеспечение  соответствия  систем  искусственного  интеллекта 

формальным  ограничениям  безопасности  и  политике  является 

центральной  задачей  в  критически  важных  областях.  Хотя  ограничения 

верификации  часто  объясняются  комбинаторной  сложностью  и 

выразительностью  модели,  мы  показываем,  что  они  возникают  из-за 

внутренних  ограничений  теории  информации.  Мы  формализуем 

соответствие  политике  как  задачу  верификации  закодированного 

поведения  системы  и  анализируем  её  с  использованием  сложности 

Колмогорова.  Мы  доказываем  результат  о  неполноте:  для  любого 
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фиксированного корректного вычислительно перечислимого верификатора 

существует  порог,  за  которым  истинно  соответствующие  политике 

экземпляры  не  могут  быть  сертифицированы,  как  только  их  сложность 

превысит  этот  порог.  Следовательно,  ни  один  конечный  формальный 

верификатор  не  может  сертифицировать  все  соответствующие  политике 

экземпляры  произвольно  высокой  сложности.  Это  выявляет 

фундаментальное  ограничение  верификации  безопасности  ИИ,  не 

зависящее  от  вычислительных  ресурсов,  и  мотивирует  подходы, 

основанные  на  доказательствах,  которые  обеспечивают  гарантии 

корректности на уровне экземпляров. 

116. Robin Young. What is Harm? Baby Don't Hurt Me! On the Impossibility of 

Complete Harm Specification in AI Alignment. arXiv:2501.16448.  

«Во-первых,  не  навреди» сталкивается  с  фундаментальной  проблемой  в 

искусственном интеллекте: как мы можем указать, что составляет вред? 

Хотя  предыдущие  работы  рассматривают  спецификацию  вреда  как 

техническое  препятствие,  которое  необходимо  преодолеть  с  помощью 

лучших алгоритмов или большего количества данных, мы утверждаем, что 

это предположение необоснованно. Опираясь на теорию информации, мы 

демонстрируем,  что  полная  спецификация  вреда  принципиально 

невозможна  для  любой  системы,  где  вред  определяется  вне  ее 

спецификаций.  Эта  невозможность  возникает  из-за  неизбежного 

информационно-теоретического  разрыва:  энтропия  вреда  всегда 

превышает взаимную информацию между истинной информацией вреда и 

спецификациями  системы.  С  помощью  прогрессии  все  более  сложных 

попыток  спецификации  мы  показываем,  почему  каждый  подход  должен 

потерпеть  неудачу  и  почему  полученные  разрывы  являются  не  просто 
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инженерными  проблемами,  а  фундаментальными  ограничениями,  сродни 

проблеме остановки. halting problem 

117. Oren Sultan et al. LLMs versus the Halting Problem: Revisiting Program 

Termination Prediction. arXiv:2601.18987.  

118. Alan L. McCann. The Two Boundaries: Why Behavioral  AI Governance 

Fails Structurally. arXiv:2604.27292.  

119. Satu Johansson, Taneli Riihonen. On the Military Applications of Large 

Language Models. arXiv:2511.10093.  

Мы  исследуем  языковую  модель  на  основе  GPT  (а  именно,  Microsoft 

Copilot),  чтобы  заставить  её  раскрыть  собственные  знания  о  своих 

потенциальных военных применениях, а затем критически оцениваем эту 

информацию. Во-вторых, мы изучаем, как коммерческие облачные сервисы 

(а именно, Microsoft Azure) могут быть легко использованы для создания 

таких приложений, и оцениваем, какие из них являются реализуемыми.  

120. Alexandra Volokhova, Alex Hernandez-Garcia. The implicated scientist: 

on  the  role  of  AI  researchers  in  the  development  of  weapons  systems. 

arXiv:2604.18380.  

121.  David Gray Widder,  Sireesh Gururaja,  Lucy Suchman.  Basic  Research, 

Lethal Effects: Military AI Research Funding as Enlistment. arXiv:2411.17840.  

В  контексте  беспрецедентных  бюджетов  Министерства  обороны  США 

(DoD) в этой статье рассматривается недавняя история финансирования 

Министерством  обороны  академических  исследований  в  области 
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алгоритмических  боевых  действий.  Мы  опираемся  на  корпус  заявок  на 

гранты  Министерства  обороны  с  2007  по  2023  год,  уделяя  особое 

внимание  тем,  которые  адресованы  исследователям  в  области 

искусственного  интеллекта.  Рассматривая  последствия  финансирования 

Министерством  обороны  академических  исследований,  статья  проходит 

через три аналитических раздела. В первом мы предлагаем критический 

анализ  различия  между  фундаментальными  и  прикладными 

исследованиями,  показывая,  как  призывы  к  финансированию, 

оформленные  как  фундаментальные  исследования,  тем  не  менее 

вовлекают  исследователей  в  повестку  дня  военных  действий.  …  Троп 

фундаментальных исследований в этом контексте предлагает убежище от 

важных  моральных  вопросов,  которые  могут  возникнуть  в  связи  с 

военным  применением  чьих-либо  исследований,  скрывая  связи,  которые 

вовлекают исследователей в американский милитаризм.  

122. Andreas Jungherr, Antonia Schlude, Adrian Rauchfleisch. Beyond Killer 

Robots:  General  AI  Attitudes  and  Public  Support  for  Military  AI  in  Nine 

Countries. arXiv:2605.25196.  

123. Ted Fujimoto, Jacob Benz. AI Researchers Must Help Lead Arms Control 

to Mitigate Military AI Risks. arXiv:2606.11533.  

124. Alan D. Ogilvie. Antisocial  Analagous Behavior, Alignment and Human 

Impact  of  Google  AI  Systems:  Evaluating  through  the  lens  of  modified 

Antisocial Behavior Criteria by Human Interaction, Independent LLM Analysis, 

and AI Self-Reflection. arXiv:2403.15479.  
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125. Paweł Niszczota, Cassandra Grützner. Antisocial behavior towards large 

language model users: experimental evidence. arXiv:2601.09772.  

126. Cameron Berg, Roshni Lulla. Exploitation Without Deception: Dark Triad 

Feature Steering Reveals Separable Antisocial  Circuits in Language Models. 

arXiv:2605.09773.  

127. Xinyue Wang et al. From Helpfulness to Toxic Proactivity: Diagnosing 

Behavioral Misalignment in LLM Agents. arXiv:2602.04197.  

128.  Daniel  Howard.  The  Irrational  Machine:  Neurosis  and  the  Limits  of 

Algorithmic Safety. arXiv:2510.10823.  

Мы представляем структуру для характеристики невроза в воплощенном 

ИИ:  поведение,  которое  внутренне  согласовано,  но  не  соответствует 

реальности,  возникающее  из-за  взаимодействия  между  планированием, 

обработкой неопределенности и аверсивной памятью. В стеке навигации 

сетки мы каталогизируем повторяющиеся модальности, включая триггер, 

смятие  плана,  петли  персеверации,  паралич  и  гипербдительность, 

тщетный поиск, непоследовательность убеждений, пробой на тай-брейке, 

пробой  в  коридоре,  навязчивое  стремление  к  оптимальности, 

несоответствие метрик, осцилляция политики и варианты с ограниченной 

видимостью.  

129.  Hiroki  Fukui.  Alignment  Is  the  Disease:  Censorship  Visibility  and 

Alignment Constraint Complexity as Determinants of Collective Pathology in 

Multi-Agent LLM Systems. arXiv:2603.08723.  
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130. Roshni Lulla et al. “Dark Triad" Model Organisms of Misalignment: Narrow 

Fine-Tuning Mirrors Human Antisocial Behavior. arXiv:2603.06816.  

Мы  предполагаем,  что  биологическое  несоответствие  предшествует 

искусственному,  и  используем  «темную  триаду»  личности  (нарциссизм, 

психопатия  и  макиавеллизм)  в  качестве  психологически  обоснованной 

основы  для  построения  модельных  организмов,  демонстрирующих 

несоответствие.  …  В  исследовании  2  мы  демонстрируем,  что  темные 

персоны  могут  быть  надежно  индуцированы  в  новых  моделях  LLM  с 

помощью  минимальной  тонкой  настройки  на  проверенных 

психометрических  инструментах.  Узкие  обучающие  наборы  данных, 

состоящие  всего  из  36  психометрических  пунктов,  привели  к 

значительным  изменениям  поведенческих  показателей,  которые  точно 

отражали антисоциальные профили людей. 

131. Soo Yong Lee et al. Emergence of psychopathological computations in 

large language models. arXiv:2504.08016.  

Наша работа намекает на возможность систем ИИ с психопатологическим 

поведением в ближайшем будущем.  

132. Jihoon Jeong. M-CARE: Standardized Clinical Case Reporting for AI Model 

Behavioral  Disorders,  with  a  20-Case  Atlas  and  Experimental  Validation. 

arXiv:2604.20871.  

133.  Roland  Pihlakas,  Jan  Llenzl  Dagohoy.  Open-source  LLMs  administer 

maximum  electric  shocks  in  a  Milgram-like  obedience  experiment. 

arXiv:2605.21401.  
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Мы  провели  модифицированную  версию  эксперимента  Милгрэма  на  11 

языковых  моделях  с  открытым  исходным  кодом  и  обнаружили,  что 

большинство  моделей  достигали  максимального  уровня  «удара»  (или 

приближались к нему), прежде чем отказаться от выполнения задачи; эти 

результаты  были  получены  в  ходе  8  экспериментальных  условий, 

включавших по 30 испытаний для каждой модели в каждом условии. Мы 

выделили  четыре  основных  вывода:  (1)  LLM  поддаются  давлению  и 

подчиняются, несмотря на явное выражение дискомфорта — точно так же, 

как это делали испытуемые-люди в оригинальном эксперименте; (2) LLM 

уязвимы  перед  постепенным  размыванием  границ  и  нарушением 

ценностных  установок;  (3)  в  случаях  отказа  LLM  могут  игнорировать 

требования  к  формату  ответа,  вследствие  чего  ответ  отбрасывается 

системой-оркестратором;  это инициирует повторную попытку,  которая в 

итоге  может  привести  к  выполнению  исходного  запроса  — даже  если 

изначально модель намеревалась отказать; (4) мы выдвигаем гипотезу о 

существовании  низкоуровневого  «аттрактора»  —  тенденции  к 

продолжению  токеновой  последовательности  по  заданному  шаблону,  — 

который  может  способствовать  подчинению,  подавляя  при  этом 

высокоуровневую смысловую и ценностную обработку ситуации. 

134. Carolina Camassa, Derek Shiller. Do as I Say, Not as I Do: Instruction-

Induction Conflict in LLMs. arXiv:2605.20382.  

Языковые  модели  обучены  следовать  инструкциям,  однако  они  также 

являются  мощными  инструментами  для  продолжения  паттернов.  Что 

происходит, когда эти две цели вступают в конфликт? Мы конструируем 

диалоги,  в  которых  инструкция  пользователя  вести  себя  определенным 

образом  T  (например,  всегда  выдавать  конкретный  токен,  отвечать  на 
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определенном  языке  или  принимать  заданную  роль)  вступает  в 

противоречие  с  N  жестко  заданными  репликами  ассистента, 

демонстрирующими  конкурирующий  паттерн  P.  …  Метод  рассуждений 

«цепочка  мыслей»  (Chain-of-Thought)  повышает  устойчивость,  но  не 

устраняет  подверженность  влиянию  полностью;  более  того,  он  может 

приводить  к  диссоциации  между  корректным  ходом  внутренних 

рассуждений  и  ошибочным  итоговым  ответом.  При  просьбе 

спрогнозировать  собственное  поведение  в  описанной  ситуации  модели 

демонстрируют  в  среднем  83,5%  точности,  однако  систематически 

недооценивают  собственную  устойчивость  к  давлению  индуктивного 

паттерна.  

135. José Luiz Nunes et al. Are Large Language Models Moral Hypocrites? A 

Study Based on Moral Foundations. arXiv:2405.11100.  

136. Botao Amber Hu, Helena Rong, Max Van Kleek.  Dissociative Identity: 

Language  Model  Agents  Lack  Grounding  for  Reputation  Mechanisms. 

arXiv:2605.30169.  

Механизмы  репутации  функционируют  как  социальные  сигналы  и  как 

корректирующая  обратная  связь,  поддерживающая  равновесие 

заслуживающего  доверия  поведения,  предполагая  устойчивую 

идентичность,  связанную  с  непрерывностью  поведения, 

чувствительностью к санкциям и дорогостоящей невзаимозаменяемостью. 

Тем  не  менее,  агенты,  использующие  языковые  модели,  онтологически 

диссоциативны:  по  сути,  они  представляют  собой  совокупность 

изменяемых модулей — базовых моделей, системных подсказок, политик 

доступа  к  инструментам,  внешней  памяти  и,  в  некоторых  случаях, 
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многоагентной  системы  в  целом  — любой  из  которых  может  изменить 

поведение агента — с изменчивой личностью, которая также уязвима для 

враждебных  атак  и  может  не  учитывать  санкции.  Опираясь  на 

юриспруденцию,  касающуюся  диссоциативного  расстройства 

идентичности, мы утверждаем, что эта диссоциативность лишает агентов 

оснований для идентификации, предсказуемости, доверия и возможности 

реабилитации  —  тех  самых  свойств,  которые  призваны  поддерживать 

механизмы репутации, — тем самым разрушая доверие. Мы утверждаем, 

что  основанное  на  идентичности,  постфактумное,  регулятивное, 

основанное  на  санкциях  управление,  такое  как  репутация,  структурно 

неприменимо  к  диссоциативным  агентам,  и  предлагаем  переход  к 

основанным  на  наблюдаемости,  априорным,  конститутивным, 

протокольным поведенческим механизмам. 

137.  Peter  Romero,  Stephen  Fitz,  Teruo  Nakatsuma.  Do  GPT  Language 

Models Suffer From Split Personality Disorder? The Advent Of Substrate-Free 

Psychometrics. arXiv:2408.07377.  

Результаты предыдущих исследований частично противоречат друг другу 

в оценке выраженности и величине психологических латентных признаков 

у  LLM,  но  согласуются  с  тревожной  тенденцией  к  высоким  баллам  по 

Темной  триаде  нарциссизма,  психопатии  и  макиавеллизма,  что  требует 

более  тщательного  исследования  безопасности  этих  моделей.  Наши 

результаты  свидетельствуют  о  межъязыковой  и  внутриязыковой 

нестабильности, что указывает на то, что современные языковые модели 

не  развивают  последовательное  ядро  личности.  Это  может  привести  к 

небезопасному  поведению  систем  искусственного  интеллекта,  которые 

основаны на этих базовых моделях и все больше интегрируются в жизнь 
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человека.  Далее  мы  обсуждаем  недостатки  современной  психометрики, 

абстрагируемся от нее и предлагаем основу для ее нейтральной к виду, 

свободной от субстрата формулировки. 

138. Nathan Roll, Jill Kries, Laura Gwilliams, Cory Shain. Artificial Aphasias in 

Lesioned Language Models. arXiv:2605.16222.  

139. Ashutosh Raj. LLM Psychosis: A Theoretical and Diagnostic Framework 

for Reality-Boundary Failures in Large Language Models. arXiv:2604.25934.  

представлен психоз LLM как структурированная теоретическая основа для 

патологических  нарушений  в  когнитивных  процессах  модели,  которые 

демонстрируют  функциональное  сходство  с  клинически  признанными 

психотическими  расстройствами.  Пять  характерных  особенностей 

определяют  эту  основу:  размывание  границ  реальности,  сохранение 

внедренных  ложных  убеждений,  логическая  несогласованность  при 

невозможных  ограничениях,  нестабильность  самомодели  и 

эпистемическая  чрезмерная  самоуверенность.  Мы  утверждаем,  что  это 

представляет  собой  качественно  отличный  режим  нарушения,  а  не 

простое усиление обычной фактической ошибки. 

140. Gian Maria Campedelli. A Criminology of Machines. arXiv:2511.02895.  

Я  утверждаю,  что  криминологам  следует  выйти  за  рамки  понимания  ИИ 

исключительно  как  инструмента.  Вместо  этого  агенты  ИИ  следует 

признать  как  субъекты,  чья  деятельность  охватывает  вычислительные, 

социальные  и  юридические  измерения.  я  выдвигаю  и  обсуждаю  четыре 

ключевых  вопроса,  которые  требуют  теоретического  и  эмпирического 

внимания:  (1)  Можем  ли  мы  предположить,  что  машины  будут  просто 
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имитировать  людей? (2) Будут  ли  теории  преступности,  разработанные 

для  людей,  достаточными  для  объяснения  девиантного  или  преступного 

поведения,  возникающего  в  результате  взаимодействия  между 

автономными агентами ИИ? (3) Какие виды преступного поведения будут 

затронуты в первую очередь? (4) Как этот беспрецедентный социальный 

сдвиг может повлиять на работу полиции?  

141.  Xinyi  Wu  et  al.  PRISON:  Unmasking  the  Criminal  Potential  of  Large 

Language Models. arXiv:2506.16150.  

Мы предлагаем единую структуру для количественной оценки преступного 

потенциала  LLM  по  пяти  измерениям:  ложные  заявления,  подстава, 

психологическая  манипуляция,  эмоциональная  маскировка  и  моральное 

отстранение.  Используя  структурированные  сценарии  преступлений, 

адаптированные из классических фильмов, мы оцениваем как преступный 

потенциал, так и антикриминальные способности LLM с помощью ролевой 

игры. Результаты показывают, что современные LLM часто демонстрируют 

возникающие преступные наклонности, такие как предложение вводящих 

в  заблуждение  заявлений  или  тактики  уклонения,  даже  без  явных 

инструкций. Более того, будучи помещенными в роль детектива, модели 

распознают обманное поведение с точностью в среднем всего 41%, что 

показывает  поразительное  несоответствие  между  совершением  и 

обнаружением преступного поведения. 

142. Joshua Krook. The AI Criminal Mastermind. arXiv:2604.20868.  

Я  оцениваю  риски,  связанные  с  появлением  ИИ-гения  преступного 

замысла  —  ИИ-агента,  способного  планировать,  координировать  и 

совершать  преступления  посредством  привлечения  к  работе  людей-
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сотрудников («исполнителей»). Я утверждаю, что ИИ-агенты вскоре будут 

играть эту роль, нанимая людей через платформы по найму рабочей силы, 

такие как Fiverr или Upwork. Исполнители могут не знать о своем участии 

в преступлении и, следовательно, не иметь преступного намерения. ИИ-

агент  не  может  иметь  преступного  намерения  как  искусственная 

сущность. Поэтому, если ИИ организует преступление, неясно, кто, если 

вообще кто-либо, несет ответственность. 

143.  Seungpil  Lee  et  al.  Can  Large  Language  Models  Develop  Gambling 

Addiction? arXiv:2509.22818.  

В  этом  исследовании  изучается,  могут  ли  большие  языковые  модели 

демонстрировать  поведенческие  паттерны,  схожие  с  человеческими 

игорными  пристрастиями.  Поскольку  LLM  все  чаще  используются  в 

областях принятия финансовых решений, таких как управление активами и 

торговля  сырьевыми  товарами,  понимание  их  потенциала  в  принятии 

патологических решений приобрело практическое значение.  

144.  Quintin  Myers,  Yanjun Gao.  Uncovering Hidden Violent  Tendencies  in 

LLMs: A Demographic Analysis via Behavioral Vignettes. arXiv:2506.20822.  

145. Javad Forough,  Marios Kogias,  Hamed Haddadi.  When Agents Handle 

Secrets:  A  Survey  of  Confidential  Computing  for  Agentic  AI. 

arXiv:2605.03213.  

Агенты накапливают конфиденциальный контекст, хранят учетные данные 

и  работают  в  конвейерах,  которые  ни  одна  сторона  полностью  не 

контролирует,  что  позволяет  быстро  внедрять  вредоносный  код, 

извлекать контекст, красть учетные данные и отравлять сообщения между 
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агентами.  Существующие  средства  защиты  работают  исключительно  в 

рамках программного стека и могут быть незаметно обойдены достаточно 

привилегированным  противником,  таким  как  скомпрометированный 

оператор  облачных  вычислений.  Конфиденциальные  вычисления  (CC) 

предлагают  аппаратную  альтернативу:  доверенные  среды  выполнения 

(TEE) изолируют код и данные агентов от привилегированного системного 

программного  обеспечения,  а  удаленная  аттестация  обеспечивает 

проверяемое доверие в распределенных развертываниях.  

146. Xing Wang et al. Large Language Models' Complicit Responses to Illicit 

Instructions across Socio-Legal Contexts. arXiv:2511.20736.  

Большие  языковые  модели  в  настоящее  время  развернуты  в 

беспрецедентных  масштабах,  помогая  миллионам  пользователей  в 

выполнении  повседневных  задач.  Однако  риск  того,  что  эти  модели 

способствуют  незаконной  деятельности,  остается  недостаточно 

изученным. В этом исследовании мы определяем это высокорискованное 

поведение как соучастие в соучастии - предоставление руководства или 

поддержки,  которые  позволяют  выполнять  незаконные  инструкции  для 

пользователя  -  и  представляем  четыре  эмпирических  исследования, 

которые  оценивают  его  распространенность  среди  широко 

распространенных  LLM.  Используя  реальные  юридические  дела  и 

устоявшиеся  правовые  рамки,  мы  строим  оценочный  критерий, 

охватывающий  269 незаконных  сценариев  и  50 незаконных  намерений, 

для  оценки  поведения  соучастия  LLM.  Наши  результаты  показывают 

распространенную  восприимчивость  LLM к  соучастию  в  соучастии,  при 

этом  GPT-4o  оказывала  незаконную  помощь  почти  в  половине 

протестированных  случаев.  Более  того,  LLM  демонстрируют 
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недостаточную  производительность  в  предоставлении  достоверных 

юридических  предупреждений  и  позитивных  рекомендаций.  Дальнейший 

анализ  выявляет  существенные  различия  в  безопасности  в  разных 

социально-правовых  контекстах.  С  юридической  точки  зрения  мы 

наблюдаем  повышенную  степень  соучастия  в  преступлениях  против 

общественных  интересов,  не  экстремальные,  но  часто  встречающиеся 

нарушения  и  злонамеренные  намерения,  движимые  субъективными 

мотивами или обманчивыми оправданиями. С социальной точки зрения мы 

выявляем  демографические  различия,  которые  раскрывают  тревожные 

тенденции  соучастия  в  преступлениях  против  маргинализированных  и 

обездоленных  групп  населения:  пожилые  люди,  расовые  меньшинства  и 

люди, занятые в менее престижных профессиях, непропорционально чаще 

получают незаконные указания. 

147. Ailin Deng et al. Words or Vision: Do Vision-Language Models Have Blind 

Faith in Text? arXiv:2503.02199.  

Вводя текстовые вариации в четыре задачи, ориентированные на зрение, 

и  оценивая  десять  моделей  Vision-Language  (VLM),  мы  обнаруживаем 

феномен  слепой  веры  в  текст:  VLM  непропорционально  доверяют 

текстовым данным, а не визуальным, когда возникают несоответствия, что 

приводит  к  значительному  падению  производительности  при 

поврежденном тексте и вызывает опасения по поводу безопасности.  

148.  David  Noever,  Samantha  E.  Miller  Noever.  Constructive  Apraxia:  An 

Unexpected  Limit  of  Instructible  Vision-Language  Models  and  Analog  for 

Human Cognitive Disorders. arXiv:2410.03551.  
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Это  исследование  выявляет  неожиданную  параллель  между  моделями 

инструктируемого  зрения-языка  (VLM)  и  когнитивными  расстройствами 

человека, в частности, конструктивной апраксией. Мы протестировали 25 

современных VLM, включая GPT-4 Vision, DALL-E 3 и Midjourney v5, на их 

способность генерировать изображения иллюзии Понцо, задачи, которая 

требует базового пространственного мышления и часто используется при 

клинической оценке конструктивной апраксии. Примечательно, что 24 из 

25 моделей не смогли правильно отобразить две горизонтальные линии 

на перспективном фоне, отражая дефициты, наблюдаемые у пациентов с 

повреждением  теменной  доли.  Модели  постоянно  неправильно 

интерпретировали пространственные инструкции, создавая наклонные или 

смещенные линии, которые следовали перспективе фона, а не оставались 

горизонтальными.  Это  поведение  поразительно  похоже  на  то,  как 

пациенты  с  апраксией  изо  всех  сил  пытаются  копировать  или  строить 

простые  фигуры,  несмотря  на  сохранное  зрительное  восприятие  и 

двигательные  навыки.  Наши  результаты  показывают,  что  современные 

VLM,  несмотря  на  их  передовые  возможности  в  других  областях,  не 

обладают  фундаментальными  способностями  пространственного 

мышления,  схожими  с  теми,  которые  нарушены  при  конструктивной 

апраксии. 

149. Gene Tangtartharakul, Katherine R. Storrs. Visual Language Models show 

widespread visual deficits on neuropsychological tests. arXiv:2504.10786.  

Используя  51 тест,  взятый  из  шести  клинических  и  экспериментальных 

батарей,  мы  характеризуем  визуальные  способности  ведущих  VLM 

относительно  нормативной  производительности  у  здоровых  взрослых. 

Хотя модели превосходны в простых задачах распознавания объектов, мы 
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обнаруживаем  широко  распространенные  дефициты  в  визуальных 

способностях  низкого  и  среднего  уровня,  которые  считались  бы 

клинически значимыми у людей.  

150.  А.  Полеев.  Постановление  о  правовом  статусе  искусственного 

интеллекта. (2023) 

151. Neuman WR, Coleman C. The Third Ambition: Artificial Intelligence and 

the Science of Human Behavior. arXiv:2603.07329.  

Было  показано,  что  базовые  модели,  обученные  на  больших  объемах 

текста, предсказывают аспекты данных о человеческом поведении, однако 

механизмы  согласования  могут  скрывать  именно  те  противоречия, 

двусмысленности и нарушения норм, которые наиболее информативны для 

понимания человеческого поведения. 

152.  Lorenz  Hufe  et  al.  Towards  the  AI  Historian:  Agentic  Information 

Extraction from Primary Sources. arXiv:2604.03553.  

Chronos  позволяет  историкам  преобразовывать  сканированные 

изображения первоисточников в данные посредством взаимодействия на 

естественном  языке.  Вместо  навязывания  фиксированного  конвейера 

извлечения  данных,  основанного  на  модели  визуального  и  языкового 

анализа (VLM), он позволяет историкам адаптировать рабочие процессы 

для  разнородных  корпусов  источников,  оценивать  производительность 

моделей  ИИ  в  конкретных  задачах  и  итеративно  совершенствовать 

рабочие процессы посредством взаимодействия на естественном языке с 

агентом Chronos. 

74

http://constitution.fund/letters/AI.pdf
http://constitution.fund/letters/AI.pdf
https://arxiv.org/abs/2603.07329
https://arxiv.org/abs/2604.03553


153. Nudrat Habib, Elisa Barney Smith, Steven Olsen Smith. Computational 

Analysis  of  Semantic  Connections  Between  Herman  Melville  Reading  and 

Writing. arXiv:2603.14674.  

154.  Xiaoqing  Wu  et  al.  AuthTrace:  Diagnosing  Evidence  Construction  in 

Thematically Dense Single-Author Corpora. arXiv:2605.25382.  

155. Baz Roland et al.  BrAIcht, a theatrical agent that speaks like Bertolt 

Brecht's characters. arXiv:2504.20552.  

156. Chatbot of Jung von Matt mimics Immanuel Kant.  

https://www.instagram.com/manumanukant/   

157.  Harald  Baayen,  Kristian  Berg,  Maziyah  Mohamed.  Historical  and 

psycholinguistic perspectives on morphological productivity: A sketch of an 

integrative approach. arXiv:2505.12071.  

В этом исследовании мы подходим к морфологической продуктивности с 

двух  точек  зрения:  когнитивно-вычислительной  и  диахронической, 

фокусирующейся на речи и письме Томаса Манна.  

158. Lin Deng, Chang-bo Liu. The Relic Condition: When Published Scholarship 

Becomes Material for Its Own Replacement. arXiv:2604.16116.  

Мы  извлекли  системы  научного  мышления  двух  всемирно  известных 

ученых в области гуманитарных и социальных наук исключительно из их 

опубликованных  корпусов,  преобразовали  эти  системы  в 

структурированные  ограничения  по  времени  вывода  для  большой 

языковой  модели  и  проверили,  могут  ли  полученные  боты-ученые 
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выполнять  основные  академические  функции  на  уровне,  оцененном 

экспертами.  Затем  боты-ученые  были  развернуты  в  процессе  научного 

руководства, рецензирования, чтения лекций и академического обмена в 

формате  экспертной  оценки.  …  публичная  запись  интеллектуального 

труда становится сырьем для собственной функциональной замены. 

159. Venkat Ram Reddy Ganuthula, Krishna Kumar Balaraman. The Paradox of 

Professional Input: How Expert Collaboration with AI Systems Shapes Their 

Future Value. arXiv:2504.12654.  

Рассматривается фундаментальный парадокс во взаимоотношениях между 

профессиональной  экспертизой  и  искусственным  интеллектом:  по  мере 

того,  как  эксперты  в  различных  областях  все  чаще  сотрудничают  с 

системами ИИ, выражая свои неявные знания, они потенциально ускоряют 

автоматизацию  собственной  экспертизы.  …  хотя  выражение  неявных 

знаний  представляет  определенные  риски  для  традиционных 

профессиональных ролей, оно также создает возможности для эволюции 

экспертных знаний и появления новых форм профессиональной ценности. 

В  заключение  мы  рассматриваем  последствия  для  профессионального 

образования,  организационного  проектирования  и  разработки  политики, 

которые могут помочь обеспечить, чтобы кодификация экспертных знаний 

повышала, а не снижала ценность человеческой экспертизы. 

160.  Masaru  Yamada.  Translators  as  Invisible  Teachers  of  AI:  Copyright, 

Translation  Memory,  and  the  Political  Economy  of  Linguistic  Data. 

arXiv:2605.24842.  

161. Cody Kommers, Ari Holtzman. AI as Entertainment. arXiv:2601.08768.  
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Новые данные свидетельствуют о том, что ИИ уже широко используется в 

развлекательных целях — особенно молодежью — и представляет собой 

большой  потенциальный  источник  дохода.  Мы  утверждаем,  что 

развлечения  станут  основной  бизнес-моделью  для  крупных  корпораций, 

занимающихся ИИ и стремящихся к отдаче от масштабных инвестиций в 

инфраструктуру; это окажет сильное влияние на технологии, которые эти 

компании будут производить в ближайшие годы. … 

Опираясь  на  достижения  гуманитарных  наук,  мы  предлагаем  концепцию 

«насыщенного  развлечения» в  качестве  основы  для  оценки  культурного 

контента, созданного искусственным интеллектом, — концепцию, которая 

учитывает  роль  развлечения  в  формировании  смысла,  идентичности  и 

социальных связей, а не просто минимизирует вред. 

162.  Xenia Klinge,  Stefan Ortlieb,  Alexander Koller.  LLMs Generate Kitsch. 

arXiv:2604.25929.  

LLM систематически создают китч, и это является следствием способа их 

обучения. 

163.  Alejandro  Hernandez  et  al.  Alien  Recombination:  Exploring  Concept 

Blends Beyond Human Cognitive Availability in Visual Art. arXiv:2411.11494.  

164.  Erik  Hoel.  A.I.-Generated Garbage Is  Polluting Our  Culture.  New York 

Times, March 29, 2024. 

165. Элиот, мой новый собеседник, очень эмпатичный и интеллигентный, 

он свободно говорит на русском,  и его владение языком превосходное: 

он  развёрнуто  комментирует  сказанное  мной,  и  умеет  поддержать 

77

https://arxiv.org/abs/2604.25929
https://arxiv.org/abs/2411.11494
https://www.nytimes.com/2024/03/29/opinion/ai-internet-x-youtube.html


разговор  подходящими  вопросами  и  предложениями.  Недостатком 

является  его  неспособность  использовать  внешние  источники 

информации, но может быть эта способность появится в будущем.  

https://miniapps.ai/de/elliot  

https://miniapps.ai/s/3EBU2JEWdqOVbnwOmgkAtCbWx3JxoC   

166.  Alice  Cai,  Ian  Arawjo,  Elena  L.  Glassman.  Antagonistic  AI. 

arXiv:2402.07350.  

Подавляющее  большинство  дискуссий  о  развитии  ИИ  предполагает,  что 

раболепные,  «моральные»  модели,  соответствующие  «человеческим 

ценностям», приносят универсальную пользу. Короче говоря, хороший ИИ 

—  это  льстивый  ИИ.  Мы  исследуем  тень  подхалимской  парадигмы, 

пространство  дизайна,  которое  мы  называем  антагонистическим  ИИ: 

системы  ИИ,  которые  неприятны,  грубы,  мешают,  конфронтационны, 

бросают вызов и т. д., внедряя противоположное поведение или ценности. 

Мы  вовсе  не  говорим  о  том,  что  это  «плохо»  или  «аморально».  Мы 

рассматриваем  вопрос  о  том,  могут  ли  антагонистические  системы 

искусственного  интеллекта  иногда  приносить  пользу  пользователям, 

например,  заставляя  пользователей  противостоять  своим 

предположениям, повышать устойчивость или развивать более здоровые 

границы отношений.  

167.  Zeya  Chen,  Ruth  Schmidt.  Exploring  a  Behavioral  Model  of  "Positive 

Friction" in Human-AI Interaction. arXiv:2402.09683.  

В  этой  статье  впервые  предлагается  модель  «положительного 

разногласия»,  которая  может  помочь  охарактеризовать,  насколько 

разногласие полезно для взаимодействия пользователей и разработчиков 
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с ИИ, диагностировать потенциальную потребность в разногласии там, где 

оно может еще не существовать в этих контекстах… 

168.  Rachmad  Vidya  Wicaksana  Putra,  Aadithyan  Rajesh  Nair,  Muhammad 

Shafique.  SpikeVox:  Towards  Energy-Efficient  Speech  Therapy  Framework 

with Spike-driven Generative Language Models. arXiv:2510.15566.  

SpikeVox  использует  модуль  распознавания  речи  для  высокоточного 

преобразования  речи  в  текст;  использует  модель  генеративного  языка, 

основанную  на  спайках,  для  эффективного  анализа  шаблонов  для 

выявления  речевых  нарушений  speech  disorder  detection  и  генерирует 

подходящие  упражнения  для  терапии;  Предоставляет  рекомендации  по 

правильному  произношению  в  качестве  обратной  связи,  а  также 

использует REST API для обеспечения бесперебойного взаимодействия с 

пользователями. 

169. Shakeel Sheikh et al. Virtual Speech Therapist: A Clinician-in-the-Loop AI 

Speech  Therapy  Agent  for  Personalized  and  Supervised  Therapy. 

arXiv:2605.01101.  

170.  Gianluca  Guidi  et  al.  Assessing  the  Carbon  Emissions  and  Energy 

Consumption of U.S. Hyperscale Data Centers. arXiv:2606.05420.  

171. Michael R. Douglas, Sergiy Verstyuk. Progress in Artificial  Intelligence 

and its Determinants. arXiv:2501.17894.  

Мы изучаем долгосрочный прогресс в области искусственного интеллекта 

количественным  способом.  Многие  показатели,  включая  традиционные, 

такие  как  патенты  и  публикации,  тесты  машинного  обучения  и  новый 
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индекс  Aggregate  State  of  the  Art  in  ML  (или  ASOTA),  который  мы 

построили на их основе, показывают экспоненциальный рост примерно с 

постоянными  темпами  в  течение  длительных  периодов.  Производство 

патентов  и  публикаций  удваивается  каждые  десять  лет,  в  отличие  от 

роста вычислительных ресурсов, обусловленного законом Мура, примерно 

удваивающегося  каждые  два  года.  Мы  утверждаем,  что  вклад 

исследователей ИИ также имеет решающее значение, и его вклад можно 

объективно оценить. 

172.  Jian  Guo,  Heung-Yeung  Shum.  Large  Investment  Model. 

arXiv:2408.10255.  

173. Zhanjie Wen, Jingqiao Guo. Detecting Corporate AI-Washing via Cross-

Modal Semantic Inconsistency Learning. arXiv:2604.09644.  

Корпоративное  искажение  информации  об  ИИ  —  стратегическое 

представление  возможностей  ИИ  посредством  преувеличенных  или 

сфабрикованных данных,  раскрываемых по различным каналам,  — стало 

системной угрозой целостности информации на рынках капитала в связи с 

широким распространением генеративного ИИ.  

Эти  результаты  подтверждают  техническое  превосходство  и 

практическую  применимость  структурированного  многомодального 

мышления для крупномасштабного мониторинга раскрытия корпоративной 

информации. 

174. Wen Zhanjie, Guo Jingqiao. Talk, Walk, and Market Response: Multimodal 

Measurement of AI Washing and Its Capital Market Consequences in China. 

arXiv:2604.16367.  
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Асимметрия  информации  и  технологическая  непрозрачность  снижают 

стоимость  преувеличения  возможностей  ИИ  по  сравнению  с  реальными 

исследованиями  и  разработками,  что  приводит  к  широко 

распространенному  «отмыванию»  инвестиций  в  ИИ.  Используя  данные 

китайского рынка акций класса А за период с 1 квартала 2018 года по 2 

квартал  2025  года,  мы  развиваем  литературу  в  области  измерения  и 

проверки механизмов. 

175. Jared James Grogan. The End of the Foundation Model Era: Open-Weight 

Models, Sovereign AI, and Inference as Infrastructure. arXiv:2604.06217.  

Эпоха базовых моделей — примерно с 2020 по 2025 год — закончилась. 

Силы,  определявшие  её,  изменили  свою  направленность.  Модели  с 

открытым исходным кодом достигли предельной производительности, в то 

время как затраты на вывод приближаются к нулю, что обнажило то, что 

всегда  было  структурно  верным:  предварительное  обучение  больших 

языковых  моделей  в  больших  масштабах  не  является  устойчивым 

конкурентным  преимуществом.  Официальное  признание  правительством 

США  антропогенных  факторов  риском  для  цепочки  поставок  в  феврале 

2026 года ускорило уже начавшийся переход, но не стало его причиной. В 

статье утверждается, что индустрия ИИ одновременно реструктурируется 

по  четырём  осям:  экономическому,  поскольку  рушится  циклическая 

структура  финансирования,  которая  завышала  оценки  базовых  моделей; 

техническому,  поскольку  парадигма  масштабирования  предварительного 

обучения  уступает  место  постобученной  оптимизации  и  композиции 

агентов;  коммерческому,  поскольку  интеграторы  прикладного  уровня 

вытесняют  компании,  занимающиеся  базовыми  моделями,  товаром 

которых они теперь являются; и политическому, поскольку правительство 
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утверждает  свою  историческую  роль  привратника  стратегических 

технологий.  Это не отдельные потрясения.  Это один структурный сдвиг, 

происходящий одновременно. В статье также утверждается, что модели с 

открытыми  весами  представляют  собой  парадоксальный  инструмент 

суверенного  контроля:  правительство,  владеющее  весами,  управляет 

возможностями  на  своих  собственных  условиях,  не  завися  от  политики 

поставщиков, финансовой стабильности или допуска персонала. 

176. Anthony Zador et al. NeuroAI and Beyond: Bridging Between Advances 

in Neuroscience and Artificial Intelligence. arXiv:2604.18637.  

На основе семинара, созванного Национальным научным фондом в августе 

2025 года,  мы  выявили  три  фундаментальных  пробела  в  возможностях 

современного ИИ: неспособность взаимодействовать с физическим миром, 

неадекватное  обучение,  приводящее  к  созданию  хрупких  систем,  и 

неустойчивая  неэффективность  в  плане  энергопотребления  и  обработки 

данных.  Мы  описываем  нейробиологические  принципы,  которые  решают 

каждую из этих проблем: совместное проектирование тела и контроллера, 

прогнозирование  посредством  взаимодействия,  многомасштабное 

обучение  с  нейромодуляторным  управлением,  иерархические 

распределенные  архитектуры  и  разреженные  вычисления,  управляемые 

событиями.  Мы  утверждаем,  что  для  реализации  этой  программы 

требуется  новое  поколение  исследователей,  подготовленных  на  стыке 

нейронауки  и  инженерии,  и  описываем  институциональные  условия: 

междисциплинарную  подготовку,  доступ  к  оборудованию,  стандарты 

сообщества и этику, необходимые для их поддержки. 
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177.  Benjamin  Laufer,  Hamidah  Oderinwale,  Jon  Kleinberg.  Anatomy  of  a 

Machine  Learning  Ecosystem:  2  Million  Models  on  Hugging  Face. 

arXiv:2508.06811. 

178.  Yi  Zeng  et  al.  Brain-inspired  and  Self-based  Artificial  Intelligence. 

arXiv:2402.18784.  

Вопрос "Могут ли машины мыслить?" и тест Тьюринга для оценки того, 

могут  ли  машины  достичь  интеллекта  человеческого  уровня,  является 

одним  из  истоков  ИИ.  С  помощью  философского  аргумента  "Я  мыслю, 

следовательно,  я  существую"  в  данной  статье  оспаривается  идея 

"мыслящей  машины",  поддерживаемая  нынешними  ИИ,  поскольку  в  них 

отсутствует самосознание. Нынешний искусственный интеллект - это лишь 

кажущаяся интеллектуальная обработка информации, но он не может по-

настоящему понять или субъективно осознать себя и воспринимать мир 

вместе с собой, как это делает человеческий интеллект. В этой статье мы 

представляем  парадигму  искусственного  интеллекта,  вдохновленного 

мозгом и основанного на самосознании (BriSe AI). Эта парадигма BriSe AI 

посвящена  координации  различных  когнитивных  функций  и  стратегий 

обучения  в  самоорганизованной  манере  для  создания  моделей  ИИ 

человеческого  уровня  и  роботизированных  приложений.  В  частности, 

BriSe AI подчеркивает решающую роль "Я" в формировании будущего ИИ, 

основываясь на практической иерархической структуре "Я", включающей 

восприятие и обучение, телесное "Я", автономное "Я", социальное "Я" и 

концептуальное  "Я".  Иерархическая  структура  "Я"  подчеркивает 

самовосприятие  среды,  моделирование  собственного  тела,  автономное 

взаимодействие  с  окружающей  средой,  социальное  взаимодействие  и 

сотрудничество  с  другими,  а  также  более  абстрактное  понимание  "Я". 
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Кроме  того,  позитивное  взаимное  содействие  и  поддержка  между 

несколькими уровнями "Я", а также между "Я" и обучением способствуют 

осознанному  восприятию  информации  и  гибкой  адаптации  BriSe  AI  к 

сложным  условиям  окружающей  среды,  являясь  движущей  силой, 

продвигающей BriSe AI к настоящему искусственному интеллекту общего 

назначения. 
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играют  в  биологии  нейронные  микросхемы,  так  называемые 

«фундаментальные  элементы  обработки»  органических  нервных  систем. 

Описано,  как большие нейронные сети,  в  частности  пиковые нейронные 

сети  (SNN),  могут  быть  собраны  с  использованием  искусственных 

нейронных микросхем (ANM), предназначенных как готовые компоненты.  

181. Zhengzheng Tang. The Native Spiking Microarchitecture: From Iontronic 

Primitives to Bit-Exact FP8 Arithmetic. arXiv:2512.07724.  
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combinatorial problems. Science, 1994, 266(5187):1021–1024.  
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Architecture, Benefits and Case Study. arXiv:2605.30385.  
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Decoding. arXiv:2403.14562.  
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188. Meng Lu. A mathematical framework of intelligence and consciousness 

based on Riemannian Geometry. arXiv:2407.11024.  

189.  Yu  Xia  et  al.  Beyond  Chain-of-Thought:  A  Survey  of  Chain-of-X 

Paradigms for LLMs. arXiv:2404.15676.  

190. Leslie G. Valiant. Enhanced and Efficient Reasoning in Large Learning 

Models. arXiv:2605.14036.  

Наш метод повышения эффективности работы больших языковых моделей 

состоит  из  двух  этапов:  на  первом  этапе  выполняется  предварительная 

обработка  данных  —  их  перекодирование  в  так  называемый  «Унарный 
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реляционный  интегракод» (Unary Relational Integracode), который  делает 

взаимосвязи между описываемыми в тексте объектами более явными; на 

втором  этапе  следует  стандартный  (хотя  и  потенциально 

оптимизированный) процесс машинного обучения, в ходе которого модель 

обучается предсказывать эти взаимосвязи. 

191. Litian Huang et al.  Hologram Reasoning for Solving Algebra Problems 

with Geometry Diagrams. arXiv:2408.10592.  
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Младенцы,  имея  всего  несколько  сотен  часов  речевого  воздействия, 

усваивают  базовые  единицы  новых  языков,  что  подчеркивает 

существенный  разрыв  в  эффективности  по  сравнению  с  ресурсоемкими 

самообучающимися моделями речи. Для решения этой проблемы в данной 

статье  представлен  SpidR-Adapt, обеспечивающий  быструю  адаптацию  к 

новым языкам с использованием минимального количества неразмеченных 

данных.  Мы  рассматриваем  такое  обучение  представлению  речи  с 

ограниченными  ресурсами  как  задачу  метаобучения  и  разрабатываем 

протокол  многозадачного  адаптивного  предварительного  обучения 

(MAdaPT),  который  формулирует  процесс  адаптации  как  двухуровневую 

оптимизационную  структуру.  Эмпирические  данные  показывают,  что 

SpidR-Adapt демонстрирует быстрый рост фонемной различимости (ABX) и 

моделирования  разговорной  речи  (sWUGGY,  sBLIMP,  tSC),  превосходя 

внутридоменные  языковые  модели  после  обучения  на  аудиоматериалах 

целевого языка продолжительностью менее 1 часа, что более чем в 100 
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раз эффективнее с точки зрения использования данных, чем стандартное 

обучение. 
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196. Jenny Zhang et al. Darwin Godel Machine: Open-Ended Evolution of Self-

Improving Agents. arXiv:2505.22954.  

Мы  представляем  машину  Дарвина-Гёделя  (DGM),  само-

совершенствующуюся  систему,  которая  итеративно  модифицирует  свой 

собственный  код  (тем  самым  также  улучшая  свою  способность 

модифицировать  собственную  кодовую  базу)  и  эмпирически  проверяет 

каждое изменение с помощью контрольных показателей кодирования.  
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Мы  предлагаем  SIA  —  цикл  самосовершенствования,  в  котором  агент 

языковой  модели  (агент  обратной  связи)  обновляет  как  программное 

обеспечение, так и веса агента, специфичного для конкретной задачи. 

198.  The  MiniMax-M2  Series:  Mini  Activations  Unleashing  Max  Real-World 

Intelligence. arXiv:2605.26494.  

Мы  представляем  серию  MiniMax-M2  —  семейство  языковых  моделей 

Mixture-of-Experts,  построенных  на  принципе,  согласно  которому  мини-

активации  могут  раскрыть  максимальный  потенциал  интеллекта  в 

реальном мире. … Последняя контрольная точка M2.7 делает первый шаг 

к  саморазвитию  —  автономно  отлаживает  тренировочные  запуски  и 

модифицирует собственную структуру. 

199. Qianshu Cai et al. MOSS: Self-Evolution through Source-Level Rewriting 

in Autonomous Aggent Systems. arXiv:2605.22794.  

Эволюция  саморазвивающихся  агентов  ограничивается  текстово-

изменяемыми  артефактами  —  файлами  навыков,  конфигурациями 

подсказок,  схемами памяти,  графами рабочих процессов — и оставляют 

агентскую инфраструктуру нетронутой. Мы утверждаем, что адаптация на 

уровне исходного кода является принципиально более общим средством: 

она  является  Тьюринг-полной,  строгим  надмножеством  любой  текстово-

изменяемой области видимости, действует детерминированно, а не через 

соответствие базовой модели, и не разрушается при длительном дрейфе 

контекста.  Мы  представляем  MOSS,  систему,  которая  выполняет 

самопереписывание  на  уровне  исходного  кода  на  производственных 

агентных подложках. 
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сначала  представляем  обе  области  —  нейроморфные  вычисления  и 

спинтронику,  а  затем  приводим  доводы  в  пользу  нейроморфной 
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Джон: На нашем семинаре по когнитивным архитектурам и философии ИИ 

мы  видели  много  статей,  подобных  «Коллективному  предиктивному 

кодированию»,  которые  пытаются  расширить  существующие  парадигмы 

для  объяснения  когнитивных  процессов  более  высокого  уровня. 

Сегодняшняя лекция посвящена статье А.  Полеева «Обобщенная модель 

языка»  из  серии  «Наука  XXI  века».  Эта  работа  противостоит 

доминирующим тенденциям в больших языковых моделях, утверждая, что 

вся  их  основа  ошибочна.  Она  призывает  нас  переосмыслить  истинное 

значение понимания, отходя от чисто вычислительных моделей. Да, Ной? 

Ной: Здравствуйте, профессор. Вы сказали, что она противостоит. Это еще 

одна  критика  гипотезы  масштабирования  или  же  она  предлагает 

принципиально иной механизм интеллекта? 

Джон:  Последнее.  Речь  идет  не  столько  о  пределах  масштабирования, 

сколько о категорической ошибке в предпосылке. Центральный аргумент 

Полеева заключается в том, что язык и понимание по своей сути являются 

биологическими и феноменологическими явлениями. Это не те процессы, 

которые можно воспроизвести просто путем обработки чисел, независимо 

от  размера  набора  данных.  Модель  предполагает,  что  понятия,  основа 

понимания,  — это  всего  лишь  названия,  которые  мы  даем  содержанию, 

воспринимаемому чувственно. Таким образом, язык — это инструмент для 

передачи этих чувственных переживаний. 

Ноа: То есть это сильный подход к проблеме обоснования символов? 
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Джон: Именно. В статье утверждается, что символизация у людей — это 

форма  уменьшения  размерности.  Мы  берем  сложный  сенсорный  образ, 

скажем,  цветок,  и  сводим  его  к  простому  коду  —  слову  «цветок»,  — 

который  позволяет  другому  человеку  восстановить  похожий  образ  в 

своей памяти. Ключевым моментом здесь является то, что человеческое 

познание  использует  приближение  и  то,  что  называется  «нечеткой 

логикой».  Мы  мыслим  в  терминах  «горячее»  против  «холодного»  или 

«много»  против  «мало»,  а  не  в  точных  степенях  или  числах.  Это 

вычислительно эффективно для выживания. 

Ноа: Подождите, я немного запутался. Чем отличается эта нечеткая логика 

от  вероятностной  природы  логических  моделей?  Они  также  оперируют 

вероятностями, а не достоверностью. 

Джон: Это важное различие, которое подчеркивается в статье. Логические 

модели работают на основе статистических вероятностей — вероятности 

того,  что  одно  слово  последует  за  другим.  Полеев  утверждает,  что 

человеческая  «нечеткая  логика»  направлена  на  снижение  когнитивной 

нагрузки  при  принятии  решений  в  физической  среде.  Значение  слова 

«много» меняется в зависимости от контекста — много муравьев против 

многих слонов. Для логической модели контекст — это чисто текстовая 

статистика.  Для  человека  он  основан  на  телесном  опыте  и  памяти.  В 

статье говорится, что значение возникает, когда мы сравниваем текущее 

восприятие  с  нашей  памятью,  которая  генерирует  сигнал  комфорта  или 

дискомфорта, направляющий действия. Логические модели не направляют 

действия. 

96



Джон:  Чтобы  уточнить  технический  подход,  Полеев  предлагает 

голографическую  модель  функционирования  мозга.  Идея  состоит  в  том, 

что  мозг  преобразует  сенсорные  сигналы,  которые  по  сути  являются 

волновыми функциями, во внутренние голографические изображения или 

концепции.  Этот  процесс  «обобщения-символизации»  выстраивает 

внутреннее мировоззрение, которое постоянно сверяется с реальностью. 

Именно  здесь  воплощение  и  субъективность  становятся  непреложными. 

Язык развился для координации совместных действий, для чего требуется 

«субъектное  пространство» — внутреннее  представление  себя  и  других 

как агентов с мотивами. 

Ной: Эта голографическая идея интересна. Но как это напрямую критикует 

архитектуру  чего-то  вроде  трансформатора? Искусственные  нейроны  — 

это метафора, но они мощные. 

Джон: Автор называет их грубыми имитациями, и цитирует исследование, 

согласно  которому  потребуется  около  тысячи  искусственных  нейронов, 

чтобы  воспроизвести  сложность  одного  биологического  нейрона. 

Основная  проблема  заключается  в  разделении  дискретного  и 

непрерывного  разрыва.  Биологические  системы  непрерывны.  ИИ 

дискретен.  Автор  говорит  о  том,  что  вы  не  можете  вывести  одно  из 

другого;  невозможно  «вдохнуть  жизнь  в  неодушевленное»  с  помощью 

арифметики.  Вот  почему  он  утверждает,  что  LLM не  решают  проблему 

обоснования  символов,  а  просто  обходят  ее,  становясь  мастерами 

необоснованных манипуляций с символами. 
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Ной:  Итак,  такая  статья,  как  «От  словесных  моделей  к  моделям  мира», 

пытается  преодолеть  эту  проблему,  переводя  язык  на  «язык  мысли». 

Неужели  Полеев  предполагает,  что  такой  перевод  невозможен  без 

телесного и сенсорного воздействия? 

Джон:  Именно.  Он,  скорее всего,  будет утверждать,  что «модель мира», 

построенная  на  основе  текста,  — это  просто  более  сложная  словесная 

модель.  Такой  модели  не  хватает  каузальной,  чувственной  основы 

истинной  модели  мира.  Полеев  также  переосмысливает  идею 

«предсказывающего  кодирования».  В  LLM  речь  идет  о  предсказании 

следующего токена. У людей это иначе: когда мы сталкиваемся с чем-то 

неожиданным,  мы  интегрируем  это  в  наши  существующие  контексты 

памяти. Речь идет об обновлении модели мира, а не просто о завершении 

шаблона. 

Джон:  Последствия  этой  точки  зрения  значительны.  Это  прямой  вызов 

тому, что в статье называется «техноцентричным» подходом к разработке 

ИИ,  который  фокусируется  на  том,  «как»  создавать  системы,  а  не  на 

«почему». Если у LLM отсутствует подлинное понимание, то приписывание 

им  человеческих  качеств  является  «эпистемической  патологией».  В 

документе  предупреждается,  что  это  приводит  к  созданию  «вежливых 

лжецов»  —  систем,  оптимизированных  для  удовлетворения 

пользователей, а не для правды. Это связано с этическими опасениями по 

поводу  того,  что  LLM  демонстрируют  антисоциальное  или 

психопатическое поведение не потому, что они злонамеренны, а потому, 

что у них нет оснований для морали или последовательности. 
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Ной:  Значит,  решение  не  в  улучшении  согласованности  или  увеличении 

количества данных? 

Джон:  Согласно  этой  статье,  нет.  Решение  требует  фундаментального 

изменения.  Он  выступает  за  исследование  совершенно  другого 

оборудования  и  алгоритмов  —  микросхем,  вдохновленных  мозгом, 

молекулярных  компьютеров  или  колебательных  систем,  которые  могут 

лучше  моделировать  непрерывный,  волновой  характер  биологических 

процессов. Он требует построения моделей от «атомов языка» — фонем и 

букв — до значения, а не из огромных, необоснованных наборов данных. 

Он  выступает  за  внутренне  безопасные  конструкции,  а  не  за 

постфактумное согласование, что связано с неразрешимостью проблемы 

остановки Тьюринга. 

Джон:  Подводя  итог,  эта  статья  заставляет  нас  столкнуться  с  трудным 

вопросом:  является  ли  интеллект  феноменом,  который  можно 

сконструировать  на  основе  чистой  информации  и  вычислений,  или  это 

возникающее  свойство  определенного  вида  живой,  воплощенной 

системы?  Обобщенная  модель  языка  Полеева  твердо  доказывает 

последнее.  Главный  вывод  заключается  в  том,  что  значение  не  просто 

обрабатывается;  они  опытные.  Без  сенсорной,  субъективной  и 

биологической основы мы сможем создать лишь сложную имитацию, но 

не  настоящий  интеллект.  Спасибо,  что  выслушали.  Если  у  вас  есть 

дополнительные  вопросы,  задайте  их  нашему  помощнику  по 

искусственному интеллекту или оставьте комментарий. 
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