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Аннотация. С каждым днём системы искусственного интеллекта (ИИ) на 
основе нейросетевых алгоритмов решают всё больше разнообразных 
задач, и, несмотря на их сложность, качество решений продолжает расти. 
В статье обсуждается вопрос, почему системы ИИ, решающие широкий 
круг задач всё ещё не соответствуют представлениям об AGI. 
Сравнивается несколько определений AGI, приводится пять значимых 
изменений во взглядах на проектирование AGI, принятие которых 
позволит системам ИИ приблизиться к соответствию определениям AGI. 
Ключевые слова: искусственный интеллект (ИИ), нейросетевые 
алгоритмы, сильный (общий) ИИ (AGI), аппроксимация, знания, 
декомпозиция, сложная среда, динамическая модель 

An Overview of the Remaining Steps  
Toward Building AGI 

V.S. Smolin1, H.Shen2 
1 RAS Keldysh Institute of Applied Mathematics 

2 Lomonosov Moscow State University 

Abstract. Every day, AI systems based on neural network algorithms are solv-
ing a growing variety of tasks, and despite their complexity, the quality of solu-
tions continues to improve. The article discusses why AI systems capable of 
solving a wide range of problems still do not meet the expectations of AGI. 
Several definitions of AGI are compared, and five significant shifts in AGI de-
sign perspectives are presented, the adoption of which could bring AI systems 
closer to aligning with AGI definitions. 
Keywords: artificial intelligence (AI), neural network algorithms, strong (gen-
eral) AI (AGI), approximation, knowledge, decomposition, complex environ-
ment, dynamic model. 
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Введение 
Нейросети стремительно расширяют области своего применения. 

Последние 10-15 лет ознаменовались сперва небольшой победой, а затем и 
всё более успешным наступлением нейросетевых алгоритмов, способных к 
обучению больших массивов своих параметров, во всё более разнообраз-
ные области решения «интеллектуальных» задач. Это алгоритмы машин-
ного обучения, начальная структура которых вдохновлена биологическими 
нейронными сетями (поэтому их называют нейросетевыми, neural 
networks, NN), и в дальнейшем развивалась для реализации однородных 
параллельных вычислений при выполнении ассоциативных преобразова-
ний данных. Успех был достигнут благодаря использованию, а затем и со-
вершенствованию глубоких нейросетей (deep NN, DNN) [1;2], проводящих 
настройку (обучение) параметров большого числа слоёв, каждый из кото-
рых осуществляет ассоциативное преобразование. 

Среди широкого разнообразия архитектур нейросетевых алгоритмов, 
обычно в качестве основных выделяют полносвязные (full connected, FC), 
сверточные (convolutional, CNN), рекуррентные (recurrent, RNN) и транс-
формеры, каждая из которых используется для определенных типов дан-
ных и задач. Именно трансформеры стали основой больших языковых мо-
делей (Large Language Models, LLM), таких как ChatGPT и DeepSeek. 

Общим для большинства алгоритмов DNN является использование 
для настройки параметров (обучения) метода обратного распространения 
ошибки (backpropagation, BP), который основан на идее антиградиентного 
спуска, которая обеспечивает достижение локального минимума ошибки 
преобразований, осуществляемых DNN. Однако для эффективной работы 
метода BP требуется использование ряда дополнительных алгоритмов, 
позволяющих обеспечить устойчивость, высокую скорость, избегание да-
лёких от глобального минимумов и многое другое. И эти дополнительные 
алгоритмы специфичны не только для различных архитектур DNN, но и 
для разных задач, решаемых с их помощью. 

Эта специфичность при решении различных задач не позволяет пока 
создать «универсальный решатель всех задач», который в «общественном 
сознании» соответствует сильному (общему, универсальному) ИИ (Artifi-
cial General Intelligence, AGI). Ниже будет обсуждаться вопрос, почему 
приближение к AGI не сводится к сбору в единую систему всех имеющих-
ся и разработке новых частных решателей, чтобы покрыть всё имеющееся 
разнообразие задач. 

Тем не менее, именно успехи нейросетей в решении практических 
задач привели к революции в машинном обучении, начавшейся в районе 
2010-12 гг. Сначала нейросетевые алгоритмы превзошли традиционные 
подходы в некоторых задачах распознавании речи и изображений. Затем, с 
совершенствованием архитектур и алгоритмов, стало расти преимущество 
нейросетей во всё большем числе задач. Появились генеративные сети, 
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предобучение, трансформеры (GPT – generative pretrained transformers), 
диффузные модели и многое другое. Главное, что до начала 2020-х гг. 
нейросетевые алгоритмы только постепенно захватывали поле приложе-
ний, решающих интеллектуальные задачи (и имели ряд этапных достиже-
ний, таких, как выигрыш у чемпионов мира, а затем и лучших эвристиче-
ских программ в го, шахматы и сёги [3]), но ещё не пользовались массо-
вым спросом. А в 2020-е гг. в сети чуть ли не каждый день стали появлять-
ся нейросетевые приложения, рассчитанные на широкий круг пользовате-
лей, число которых за рекордные сроки у некоторых приложений превы-
шало 1 и 100 млн, (число посетителей сайта ChatGPT в феврале 2025 г. со-
ставило 3,9 млрд, а в марте – 4,5 млрд и продолжает расти [4]). В 
2023-25 гг. у ChatGPT появилось множество конкурентов, тоже пользую-
щихся пусть меньшей, но тоже широкой популярностью и сеть наводнена 
всевозможными как бесплатными, так и платными приложениями. Важно, 
что между этими приложениями идёт конкуренция за внимание и деньги 
пользователей, что обеспечивает быстрый рост качества услуг, предлагае-
мых этими приложениями. 

 
Рис. 1. Пример условной классификации приложений,  

работающих с использованием нейросетевых алгоритмов 
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В настоящее время круг охваченных нейросетевыми алгоритмами за-
дач очень широк. Если вы не используете их в своей деятельности, то ско-
рее всего дело не в том, что пока не реализовано алгоритмов под ваши за-
дачи, а просто у вас имеется психологический порог, мешающий их при-
менять. В [5] приводится пример условной классификации приложений, 
работающих с использованием нейросетевых алгоритмов (см. рис. 1). Это, 
естественно, не полный список и каждый день в сети появляются как но-
вые программы, так и усовершенствованные версии ранее известных. 

Важно, что нейросетевой ИИ активно переходит из разряда экзотики 
в ежедневно и широко используемое средство, такое же, как водопровод, 
электросети, Интернет и многие другие достижения цивилизации. Хотя 
Россия не входит в число стран-лидеров (которыми в настоящее время с 
большим отрывом от остального мира являются США и Китай [6]), веду-
щие в данной области компании (Сбер и Яндекс) выпускают конкуренто-
способные приложения (рис. 2а), а менее мощные компании размещают в 
сети интеграторы нейросетевых приложений, которые по одной подписке 
позволяют пользоваться широким списком ведущих нейросетевых прило-
жений, как платных, так и бесплатных (рис. 2б). 

 
Рис. 2. Российские: а) ведущие нейросетевые приложения и б) пример ин-

тегратора разных приложений 

Современные LLM поддерживают общение практически на любых 
языках (включая не только русский и белорусский, но и татарский, баш-
кирский, чувашский и другие, менее распространённые национальные 
языки). Это, с одной стороны, расширяет число пользователей нейросете-
вых переводчиков (и не только, поскольку нейросети сейчас переводят со-
держание любых доступных сайтов), а с другой стороны, вынуждает наци-
ональных разработчиков ориентироваться на мировой уровень услуг, по-
скольку языковые барьеры уже практически сняты. 
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Признание заслуг разработчиков нейросетевого ИИ 
Нейросетевые алгоритмы широко применяются не только для реше-

ния однотипных массовых задач, у которых есть много примеров решений, 
сделанных человеком. С помощью нейросетей решаются серьёзные, ранее 
не исследованные задачи. Хотя математикам и программистам Нобелев-
ские премии не вручаются, в 2024 г. две премии по физике и одна – по хи-
мии были вручены математикам, разработчикам нейросетевых алгоритмов 
(рис. 3). Естественно, что премии вручались не за алгоритмы, а за дости-
жения в области физики и химии. Но без использования нейросетевых ал-
горитмов успех и признание выполненных номинантами работ не состоя-
лись бы. 

 
Рис. 3. Лауреаты Нобелевской премии по физике и химии 2024 г. (слева 

направо) Джон Хопфилд, Джефри Хинтон, Давид Бейкер, Демис Хассабис 
и Джон Джампер. Математиками, работающими в области нейросетевых 

алгоритмов, являются №№ 1, 2 и 4 в списке 

Особенно хочется отметить не только успех, но и факт научного при-
знания результатов работы Демиса Хассабиса, одного из лидеров направ-
ления «обучение с подкреплением» (reinforcement learning, RL). Ранее, в 
2016-17 гг., команда Google DeepMind разработала игровые программы для 
го, которые победили сильнейших мировых игроков в го. Вплоть до побе-
ды AlphaZero, такое событие считалось невероятным. Важно отметить, 
что, в отличие от более ранних версий (AlphaGo), AlphaZero не использо-
вала для своего обучения человеческий опыт игры в го, а самостоятельно 
исследовала способы достижения победы в го, играя со своими копиями. 

Принципы обучения AlphaZero были использованы для решения дру-
гих задач, одной из наиболее значимых и признанных научной обществен-
ностью работ стала программа AlphaFold [7], предсказывающая свойства 
трёхмерных белковых структур. AlphaFold предсказала более 200 млн 
структур белков – более 99,9% всех каталогизированных белков, извест-
ные науке. На сегодняшний день у программы AlphaFold более двух мил-
лионов пользователей в 190 странах. Программа сэкономила миллионы 
долларов и сотни миллионов лет исследовательского времени. Демис Хас-
сабис с соавторами получил Нобелевскую премию в возрасте 49 лет. 
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Перспективы роста нейросетевого ИИ 
Несмотря на очевидные успехи, вопрос дальнейшего развития 

нейросетевых алгоритмов далеко не всеми воспринимается однозначно. 
Хотя отрицать уже имеющиеся достижения становится с каждым днём всё 
сложнее, скептицизм критиков питается тем, что уже было 2 «зимы» ИИ, 
когда нейросетевикам урезали финансирование, поскольку заявленные це-
ли исследований в 1960-е и 1980-е гг. достигнуты не были.  

Может быть, и сейчас это всё рекламные трюки, хайп, который, если 
разобраться, ни на чём серьёзном не основан? А реальные интеллектуаль-
ные задачи решают низкооплачиваемые живые люди – сотрудники индий-
ских дата-центров (такие случаи выявлялись…)? 

Нет, этого быть не может. Всего населения не только Индии, но и 
всей Земли не хватит, чтобы обрабатывать огромный поток запросов, ко-
торый поступает сейчас на нейросетевые приложения (только на ChatGPT 
– более 120 млн в день, а есть ещё сотни других, конкурирующих с 
ChatGPT систем). Никто из остального населения планеты не может уве-
ренно обыгрывать первую десятку ведущих мировых гроссмейстеров го, 
во встрече с которыми AlphaZero выиграла со счётом 100:0. Все учёные 
мира за 60 лет исследований изучили около 150 тыс. трёхмерных структур 
белков, а AlphaFold менее, чем за 5 лет, описала более 200 млн.  

Третьей «зимы» нейросетевого ИИ не будет. Хотя безответственные 
прогнозы делаются и сейчас, но, в отличие от прошлого охлаждения, когда 
интерес к нейросетям не удавалось обосновать реальными успехами (эври-
стические алгоритмы работали лучше), сейчас ситуация кардинально из-
менилась. Нейросети находятся на передовом крае развития ИИ, дают ре-
зультаты, недоступные эвристическим алгоритмам и живым людям. 

Но и взгляд, утверждающий, что все проблемы в целом решены, 
осталось только немного улучшить алгоритмы, построить более мощные 
дата-центры и объединить все нейросетевые приложения в одну систему – 
это излишне упрощённое мнение о дальнейших перспективах развития 
нейросетевого ИИ, построения AGI. Тем не менее, такую позицию в оцен-
ке перспектив создания AGI занимают многие, вполне уважаемые специа-
листы в области нейросетевого ИИ. Достигшие успеха в решении ряда 
прикладных задач с применением нейросетевых алгоритмов они называют 
такой путь «задачным подходом», имея в виду, что, продолжая расширять 
круг задач, мы когда-нибудь решим их все. Сравнение с обезьяной, за-
лезшей на дерево и утверждающей что она преодолела первый этап на пу-
ти к Луне – отрицают. Наоборот, и отчасти обоснованно, уверены в том, 
что с повышением сложности и эффективности нейросетевого ИИ у него 
появятся новые синергетические и эмерджентные свойства, которые поз-
волят решить все проблемы. 

Конечно, рассчитывая построить AGI, необходимо надеяться, что по-
явятся новые свойства нейросетевого ИИ, которые позволят справиться с 
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наблюдаемыми (и теми, которые возникнут в дальнейшем) проблемами на 
этом пути. Но если сравнить эволюцию живого с развитием цивилизации, 
то «переход количества в качество», как правило, в них воплощаются по-
разному. В эволюции живого синергетические и эмерджентные свойства 
возникали как результат случайного поиска, ускоренного «генетическими» 
алгоритмами. Но процесс шёл медленно, порядка 4 млрд лет, с характер-
ными временами важных изменений в тысячи и миллионы лет. В развитии 
цивилизации всё происходит быстрее. Время существования человеческой 
цивилизации оценивают временем порядка 10 тыс. лет, и прогресс всё 
время ускорялся. Если на заре цивилизации изменения происходили за 
столетия, то теперь они занимают годы и даже месяцы. 

Это связано с тем, что новые свойства возникают в цивилизации в 
основном не случайно, а в результате проектирования. Именно способ-
ность к самоорганизации и проектированию своей деятельности и выдели-
ла человека из животного мира. И ускорение прогресса связано с разработ-
кой и применением всё более совершенных методов проектирования и по-
лучения новых научных знаний. Полностью исключить влияние случай-
ных находок и открытий нельзя, но подавляющее число устройств и си-
стем с ранее недоступными для воспроизведения свойствами в техниче-
ской цивилизации появляется как результат научных исследований и 
опытно-конструкторских разработок. 

Главное понять, какие шаги необходимо сделать, как изучить спосо-
бы их выполнения и спроектировать устройства для из реализации – чело-
вечество располагает широким арсеналом методик и средств для решения 
поставленных задач. 

Имитация или выполнение решений интеллектуальных задач? 
Мы живём в обществе, в котором тысячелетиями церковью форми-

ровалось представление о человеке, как о венце Творения. Правда приме-
нялось это представление в основном к «помазанникам Божьим», тем, кого 
Бог наделил властью, к остальным представителям человеческого рода от-
ношение было и остаётся более прозаическим – их ценность заметно ниже, 
чем у богоизбранных. Но, позже подтверждённый наукой факт, состоящий 
в том, что биологическое строение у всех людей в основном совпадает, 
трактовался церковью как то, что у нас есть бессмертная душа, для спасе-
ния которой от вечных страданий следует не жалеть своего тела и самой 
жизни, выполняя приказы богоизбранных. 

В условиях массовой безграмотности населения вопрос о выполне-
нии интеллектуальной работы кем-либо, кроме властителей и их советни-
ков, не возникал. Но после века Просвещения уровень грамотности стал 
повышаться, возникли арифмометры, затем вычислительная техника и, 
наконец, ИИ. Всё больше интеллектуальных задач решается не только 
простыми людьми, но и нейросетевыми алгоритмами, выполняемыми на 
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компьютерах. Поскольку людей столетиями призывали вкладывать душу в 
решение поставленных им задач (в том числе интеллектуальных), возник 
вопрос; машины действительно выполняют «интеллектуальные» действия 
«без души», или это только имитация таких действий? 

То, что физическую, пусть и сложную, работу могут вместо человека 
выполнять машины, без использования души, луддитам объяснили ещё в 
1811-13 гг. [8]. Но тогда от отказа приложения души к процессу получения 
результатов труда пострадали бедные ткачи, которые не имели средств для 
покупки ткацких машин. Сейчас под угрозой монополия властной касты на 
задачи принятия «правильных» решений, для которых, по их мнению, ду-
ша точно нужна. Поскольку власть – она же от Бога! 

Для подтверждения своих взглядов сторонники важности наличия 
«души» приводят следующие сравнения. Компьютер – это ведь просто 
калькулятор «на стероидах», а калькулятор – ничем принципиально не от-
личается от табуретки, у которой точно души нет. А чем вычисления, вы-
полненные на калькуляторе, отличаются от произведённых человеком в 
уме или в столбик? Не только тем, что калькулятор не ошибается. Ещё он 
делает вычисления без души, а человек – с душой! У человека не всегда 
2 × 2 = 4, и это не ошибка, а учёт обстоятельств. Например, многое зависит 
от ответа на вопрос: «мы покупаем или продаём?». А калькулятор не умеет 
торговаться. Но вычисления он и компьютеры не имитируют, а выполня-
ют. 

Следует отметить, что действительно, человек сложнее не только та-
буретки и калькулятора, но и подавляющего большинства современных 
вычислительных систем. Но человек не всегда может эффективно исполь-
зовать сложность своего мозга для успешного решения задач. Причём речь 
здесь не только о скорости вычислений, но и о принятии решений, пусть 
пока в относительно простых, модельных задачах (как в случае с игрой в 
го и AlphaZero).  

Человек совсем не всегда может (и хочет) рационально объяснить 
свои действия и при принятии решений мотивирует выбор имеющейся у 
него интуицией, которая учитывает не только простые правила счёта, а 
весь контекст ситуации, в которой решение принимается. И сторонники 
главенства «души» искренне уверены, что интуиции-то у машинного ИИ 
точно никогда не будет. Разработчики же нейросетевых алгоритмов при-
держиваются прямо противоположного мнения – интуиция уже есть у всех 
современных нейросетей, которые осуществляют ассоциативные преобра-
зования. Обучение нейросетей можно описать как построение аппрокси-
мации преобразований входных сигналов в выходные на основе большого 
числа примеров, что очень похоже на наработку интуиции. 

Ещё 10-15 лет назад противниками нейросетевых алгоритмов утвер-
ждалось, что накопленную нейросетями «интуицию» нельзя сравнивать с 
человеческим опытом. Но парадокс состоит в том, что это сейчас, когда 
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LLM учат на огромных массивах текстов, просто по объёму недоступных 
человеку, действительно нельзя, а тогда – было можно. И сегодня модели 
типа ChatGPT могут ответить на запрос: «Объясни, почему ты дал такой 
ответ» значительно более содержательно, чем просто ссылкой на свою ин-
туицию. Хотя это не означает, что эти ответы безупречны. 

Чего же не хватает современному нейросетевому ИИ, чтобы перейти 
в разряд AGI? Ответ уже анализировался в различных публикациях 
(например, [9]) и сводится к тому, что AGI должен уметь сам получать но-
вые знания в действительно сложных средах. Как AlphaZero учился само-
стоятельно играть в го, шахматы и сёги или AlphaFold находил новые 
трёхмерные структуры белков. Но не для узких (пусть и сложных) задач, а 
в значительно более разнообразной реальной или виртуальной среде. 

Построение поведения в сложной среде 
Развитие ИИ началось задолго до появления компьютеров – ещё в 

древности, с таких устройств, как Антикитерский механизм (II в. до н.э.), а 
позже – арифмометров XVII в. Их создатели верили, что механические вы-
числения могут имитировать мышление, и даже представляли разум как 
построение поведения в сложной среде на основе работы шестерёнок. И 
именно имитировать, поскольку знали, что в мозге шестерёнок нет. 

Компьютеры, построенные по архитектуре фон Неймана, которые 
позволили оперировать тысячами параметров, а не десятками, как раньше, 
стали новым этапом развития ИИ. Дартмутский семинар 1956 г. впервые 
ввёл термин «искусственный интеллект», а участники семинара надеялись 
научить компьютер мыслить, как человек, за короткий срок (месяцы рабо-
ты), что пока не удалось. Зато многие люди стали считать, что их мышле-
ние работает по компьютерным алгоритмам – хоть это и более современ-
ная, чем шестерёнки, но всё же упрощённая аналогия. 

С развитием вычислительных мощностей ИИ перешёл от обработки 
тысяч параметров к триллионам, что открыло новые горизонты для моде-
лирования сложных систем. Но главное отличие современных систем ИИ 
от старых механических устройств (вроде шестерёночных арифмометров) 
– это способность настраивать свои параметры и адаптироваться. Согласно 
закону необходимого разнообразия Эшби, чтобы решать сложные задачи, 
ИИ должен обладать достаточной внутренней сложностью – больше, чем у 
среды, в которой он работает. Однако здесь возникает парадокс: сам ИИ – 
лишь часть этой среды, а значит, не может быть сложнее её в целом. 

Выход из этого противоречия – локальная адаптация. ИИ не обязан 
изучить всю среду целиком, ему достаточно уметь взаимодействовать с её 
отдельными фрагментами. Если среда контролируема (как на производ-
стве, где роботы выполняют чёткие задачи), обучение может и не требо-
ваться. Но в динамичных условиях противоборства – например, в эконо-
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мике или военном деле – среда постоянно меняется, и ИИ должен быстро 
подстраиваться. Здесь скорость адаптации даже важнее точности. 

Но закон Эшби остаётся в силе: чтобы обучаться ИИ должен превос-
ходить по сложности хотя бы локальную часть среды. Поэтому нейросети 
сегодня наиболее эффективны – они способны настраивать огромное число 
параметров и гибко реагировать на изменения. Как и эвристические алго-
ритмы, нейросети не могут обладать полным знанием о среде, но могут 
обучаться, выявляя локальные закономерности и адаптируясь к ним. Чем 
сложнее среда, тем больше данных и времени требуется для обучения – 
поэтому часто используют предобученные модели, которые потом быстрее 
донастраиваются под конкретные задачи. 

Хотя обучение нейросетей требует значительных вычислительных 
ресурсов и времени, они способны обрабатывать больше параметров, чем 
эвристические системы, что позволяет решать более сложные проблемы. 
Особенно в областях, где традиционные методы (с участием людей) неэф-
фективны: нейросети не нуждаются в согласовании действий множества 
специалистов, работают по единым алгоритмам и справляются с задачами 
быстрее и лучше, даже если вычисления занимают недели. Чем масштаб-
нее задача, тем очевиднее преимущество нейросетевых подходов. 

Нейросетевые алгоритмы особенно полезны в задачах, где нет гото-
вых решений. Если чёткий алгоритм уже существует – его выгоднее ис-
пользовать. Но в условиях неопределённости, когда решение нужно нахо-
дить на основе примеров, нейросети оказываются крайне эффективны. 
Особенно это важно в военной сфере: тактика и технологии противника 
постоянно меняются, и алгоритмы, основанные на данных «прошлых 
войн», быстро устаревают. Нейросети же способны анализировать новые 
угрозы и адаптироваться к ним – быстрее, чем это сделали бы люди без 
ИИ. Поэтому обучение ИИ в динамичных и сложных условиях становится 
ключевой задачей, а нейросети – инструментом для её решения. 

Таким образом сильный ИИ не должен уметь получить полные зна-
ния о текущем состоянии всей сложной среды и, тем более, знание о всех 
возможных состояниях сложной среды – это недостижимо. Но должен 
уметь использовать имеющиеся знания для построения поведения в теку-
щем состоянии локальной части сложной среды, а при недостатке знаний – 
быстро получать их на основе опыта взаимодействия со средой. 

5 определений AGI 
Начиная с 2017-19 гг. создание AGI перестало быть чисто фантасти-

ческой идеей и теперь является основной целью исследований в области 
ИИ у таких компаний, как OpenAI, DeepMind и Anthropic PBC [10]. 

Тем не менее, научное сообщество пока не пришло к единому мне-
нию относительно того, какими свойствами должна обладать система ИИ, 
чтобы её можно было признать как AGI. Дело не в том, что определений 
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нет, наоборот, их намного больше, чем будет рассмотрено ниже. Но ни од-
но из определений не признаётся большинством исследователей как 
наиболее адекватное. Частично причины этого были рассмотрены выше, 
каждый по-своему понимает проблемы, которые необходимо решить для 
создания AGI. 

Приведём 4 наиболее распространённые, на наш взгляд, определения 
и дадим одно своё: 

1. AGI – система, приносящая прибыль не менее 100 миллиардов дол-
ларов (Microsoft и OpenAI, [11]). 

2. AGI – система, превосходящая человека в широком спектре когни-
тивных задач (Википедия, [12]). 

3. AGI – система, способная, используя ограниченные ресурсы, решать 
широкий круг задач в сложной среде (AGIRussia [13]). 

4. AGI – система, понимающая и способная улучшать структуру своей 
управляющей подсистемы (Макс Тегмарк [14]). 

5. AGI – система, умеющая осваивать имеющиеся и получать новые 
знания о простых компонентах сложной среды (путём её декомпозиции) и 
использующая их (авторское определение). 

Рассмотрим все определения немного поподробнее. 
Финансовое определение (№1), которое Microsoft и OpenAI согласо-

вали в конце 2024 г., наиболее понятно. Оно может быть количественно 
отслежено достижение уровня AGI, удовлетворяющего такому определе-
нию. Очевидным недостатком является отсутствие уточнений, какие услу-
ги должен продавать AGI по определению №1, подойдёт ли для достиже-
ния финансовой успешности AGI создание фейков или, например, распро-
странение детской порнографии (даже если это будет сгенерированный 
контент)? Для понимания тонкостей смысла данного определения следует 
учитывать, что пока OpenAI ежегодно терпит миллиардные убытки (кото-
рые компенсирует Microsoft), а прибыль планирует начать получать только 
с 2029 г. И если честно считать прибыль, как превышение доходов над из-
держками, понесёнными за много лет, то достижение AGI согласно опре-
делению №1 произойдёт не скоро. 

Определение из Википедии (№2) предполагает, что AGI сможет: 
а) решать задачи в условиях неопределенности; б) использовать знания и 
здравый смысл; в) осуществлять планирование и учиться новому; 
г) общаться на естественном языке и д) развивать эти навыки для достиже-
ния любой поставленной цели. Всё это хорошие и правильные идеи, но от-
части они все в той или иной мере реализованы уже сейчас, а количествен-
ных оценок степени реализации «этих навыков» для подтверждения до-
стижения AGI определение №2 не дает. 

Русскоязычное сообщество AGI даёт определение (№3), уточняющее 
определение №2 тем, что надо не просто «достигать любую поставленную 
цель», а делать это с использованием ограниченных ресурсов. Это важное 
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уточнение, но какие ресурсы следует считать «ограниченными», определе-
ние умалчивает. 

Наиболее интересным и содержательным (из известных) представля-
ется определение М. Тегмарка (№4), которое указывает, какую конкрет-
ную задачу должен решить ИИ, чтобы быть оцененным как AGI. Челове-
ческая цивилизация пока не обладает уровнем знаний, достаточным для её 
решения. Хотя есть основания считать, что мы приблизились к решению 
этой задачи двумя путями, углеродным и кремниевым. Углеродное 
направление, с его успехами в генной инженерии, основанных на секвени-
ровании и управлении экспрессией генов, уже сейчас позволяет лечить ряд 
генетических заболеваний, в том числе у человека. А у животных и расте-
ний – направленно изменять их генетические свойства. С людьми подоб-
ные исследования запрещены международными соглашениями. Но сам 
факт существования таких договорённостей говорит о возможности их 
нарушения, и такие случаи ежегодно выявляются. Но в целом это указыва-
ет, что люди уже почти способны, пусть не в массовом порядке, но улуч-
шать своё строение. Кремниевое направление соответствует развитию ИИ, 
реализуемому нейросетевыми алгоритмами, и оно тоже приближается к 
выполнению условий определения №4. Нельзя сказать, что в определении 
№4 не к чему придраться. Например, на сколько процентов следует улуч-
шить (и как это измерить) управляющую подсистему, чтобы такое улуч-
шение можно было признать как наличие понимания её работы?  

Определение, основанное на получении и использовании знаний 
(№5), развивает идею, что весь прогресс живого и затем цивилизации ос-
нованы, в первую очередь, на получении, использовании и сохранении 
знаний для передачи их следующим поколениям [15]. Центральной частью 
определения №5 является накопление знаний на основе декомпозиции 
сложной среды. Знания накапливает не только люди, но и всё живое (в 
форме кода ДНК и передачи жизненных навыков у высших), но только че-
ловек развивает новые способы получения, сохранения и передачи знаний, 
что является основой его выделения из животного мира и эволюционного 
успеха. Поэтому, если мы хотим создать не «умную зверюшку», а полно-
ценного члена цивилизованного общества, необходимо использовать зна-
ния для решения задач развития цивилизации. Нет сомнений, что короткое 
определение №5 не может быть свободно от недостатков (например, оно 
воспроизводит ряд идей определений №№1-4), но оно обращает внимание 
на важность и пути получения и использования знаний в сложной среде 
для построения AGI. 

Для понимания определения №5 полезно различать данные, знания и 
информацию, отличие которых коротко можно описать так: 

– данные – описания в любой форме; 
– знания – описания для выполнения действий с данными;  
– информация –описания для выбора знаний. 
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А подробнее про различие между этими понятиями можно почитать 
в [9]. 

5 шагов к построению AGI 
Приведённые в предыдущем пункте пять определений не противоре-

чат, а скорее дополняют друг друга. Излагаемые ниже шаги направлены на 
достижение AGI, удовлетворяющего всем пяти определениям (в разной 
степени). Краткий список рассматриваемых ниже шагов выглядит так:  

1. Десакрализация психики. 
2. Аппроксимация преобразований вместо логического вывода. 
3. Знания, как основа живой самоорганизации. 
4. Декомпозиция – главный способ получения и использования знаний 

в сложной среде. 
5. Композиция – создание модели текущего состояния сложной среды и 

контроль её развития. 
Важность десакрализации психики (п.1) состоит в переходе от мало-

продуктивных споров о возможности создания AGI к конструктивному об-
суждению путей его разработки и конструирования. Важно не просто отка-
заться от идей о нематериальной (или на материальной, но основанной на 
непознанных принципах) природе человеческой (и высших животных) 
психике, а перейти к рассмотрению ассоциативных преобразований, осу-
ществляемых нейросетями. Шестерёнки хороши в механических устрой-
ствах, алгоритмические блок-схемы – в программировании, а для AGI 
нужно нейросетевое построение аппроксимаций преобразований, которое 
возможно после декомпозиции на простые компоненты сложной среды и 
композиция моделей её состояния на основе полученных знаний. 

Аппроксимация преобразований (п.2), формируемая на основе ассо-
циаций (по сути – табличных преобразований), может служить основой 
для описания действий любой сложности. Развиваемые с древности пред-
ставления о логике, как об основе мышления, воспроизводят взгляды фи-
лософов, живших до открытия свойств нервной системы, физических за-
конов и даже матричной алгебры. Логические системы приносят пользу 
при решении ряда математических и цивилизационных задач, но только 
после того, как человек выделил понятия, с которыми можно осуществлять 
логические операции. AGI тоже сможет пользоваться различными логиче-
скими системами и правилами, но главное для AGI – не использование, а 
получение новых знаний. Важнейшей составляющей данного процесса яв-
ляется формирование на основе изучения сложной среды новых понятий, 
соответствующих простым компонентам сложной среды, для которых воз-
можно получение статистически достоверных данных об их свойствах. 

Знания (см. [9]) составляют основу воспроизводства и прогресса 
жизни и человеческой цивилизации (п.3). Нужно ясное понимание простых 
фактов, что в случае удаления знаний, содержащихся в ДНК, воспроизве-
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дение жизни будет невозможно. При утрате знаний о нормах обществен-
ной жизни и технологиях производства, цивилизация просто прекратит 
своё существование, а человечество вымрет как вид (из-за произошедшего 
вырождения в условиях отсутствия естественного отбора). Надеемся, что и 
первого, и второго удастся избежать. Но прогресс и конкуренция как в жи-
вом мире, так и в цивилизации основаны на получении и эффективном ис-
пользовании новых, лучше соответствующих изменяющимся условиям 
сложной среды знаний. Виды и человеческие сообщества, которые проиг-
рывают гонку за новыми знаниями вымирают или (в случае человека, при 
наличии гуманных идей у победителей гонки знаний) могут ассимилиро-
вать в более прогрессивные сообщества. Признание главенства получения 
новых знаний и, что важнее, прогрессивных, более эффективных способов 
нахождения и применения знаний является одним из главных шагов при 
построении AGI. 

Знания, хранящиеся в ДНК, определяют не только форму живых ор-
ганизмов, но и способы, с помощью которых эти организмы могут полу-
чать новые знания. Более быстрое и эффективное получение и использова-
ние новых знаний служило основой выживания в естественном отборе. 
Ожидание случайных мутаций генов и проверка жизнью полезности изме-
нений – не лучший способ получения новых знаний. Сравнение выживае-
мости различных комбинаций уже имеющихся генов в рамках полового 
размножения – значительно ускоряет процесс. Появление нервной системы 
позволило в рамках жизни одной особи получать новые знания об окру-
жающей среде. Но, в отличие от ДНК, знания, полученные нервной систе-
мой, не наследуются. Процесс передачи этих знаний от родителей детям в 
различных формах реализуется в живой природе, но только человек достиг 
в этом процессе больших успехов. Членораздельная речь, письмо, а теперь 
и информационные технологии позволяют эффективно сохранять, переда-
вать и распространять знания. Но ещё более важно, чем быстро переходить 
к использованию знаний, обладать более быстрыми способами получения 
новых знаний о сложной среде, чем у конкурентов. Нервная система выс-
ших животных выделяет из сенсорного потока данные о простых объектах 
сложной среды. Этим достигается возможность быстрого получения стати-
стически достоверных знаний о простых объектах [16]. Развитие способно-
сти к декомпозиции сложной среды (в сочетании с членораздельной речью, 
производством орудий труда и выращиванием зерновых культур) послу-
жило основой создания цивилизации. 

Декомпозиция (п. 4) является центральным способом получения зна-
ний о сложной среде в человеческой цивилизации. Все знания человече-
ства, включая продвинутые технологии и сложные экономические схемы, 
реализуются с помощью использования различных комбинаций выявлен-
ных закономерностей между 2-3, реже – 4-7 параметрами объектов и явле-
ний. Причём сложными являются не статистические наблюдения, которые 
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в случае 2-3 переменных позволяют легко определить закон их зависимо-
сти друг от друга. Новые знания всегда основаны на понимании, что из 
сложной среды можно выделить простые объекты, описать их свойства 
(параметры) и уже тогда изучать взаимосвязь характеризующих их пара-
метров. Сложность достижения такого понимания состоит в том, что для 
выделения новых, неизученных объектов требуется их наблюдать в среде, 
в которой остальные объекты известны и легко выделяются. Такие условия 
не могут возникнуть в незнакомой среде, для них необходимо как можно 
больше знаний про локальные свойства сложной среды, где производятся 
наблюдения, или, что ещё лучше – создание специальных, лабораторных 
условий. В их понимание достигается легче, поскольку там устранено вли-
яние подавляющего большинства взаимодействий, свойственных сложной 
среде. 

Простые объекты и явления влияют друг на друга (что иногда приво-
дит к синергии и эмерджентности), что позволяет, объединяя их в системы, 
достигать получения новых свойств. В этих свойствах тоже можно выде-
лить простые явления с небольшим числом параметров и статистически 
достоверно описать характеризующие их взаимозависимости. Процесс не 
ограничивается одной ступенью, знания о простых объектах и явлениях 
могут иметь многоуровневую иерархическую структуру. Но вся эта струк-
тура знаний состоит из описания (относительно) простых законов, отра-
жающих зависимости между параметрами простых объектов и явлений на 
разных уровнях иерархии. Сложность применения (относительно) простых 
знаний состоит в том, что в сложной среде никогда не возникают повторя-
ющиеся ситуации и необходимо применять простые знания к сложным, 
ранее не встречавшимся условиям. При наличии способности иерархиче-
ски разделять сложную среду на простые объекты и явления, знания, кото-
рые про них накоплены, можно применить и в новых условиях. 

Необходимо создать состоящую из простых компонентов модель 
наблюдаемой (или ожидаемой) сложной ситуации и использовать имею-
щиеся простые знания про компоненты и их взаимодействия для прогно-
зирования развития вариантов ситуации при выполнении различных дей-
ствий. Процесс создания уникальных моделей, описывающих сложные 
условия можно назвать композицией (п.5), и пользу от таких композиций 
усматривал ещё П.К. Анохин, включавший в свою функциональную си-
стему «акцептор действия» [17] – по сути результат предсказания послед-
ствий планируемых действий. Для предсказания результатов действия 
необходимо, на основе иерархии простых знаний создать композицию, ко-
торая будет моделировать процесс развития событий и предсказывать ре-
зультаты в случае осуществления различных действий. 

В отличие от простых объектов и явлений развитие сложных ситуа-
ций предсказывать труднее и надёжность предсказания ниже, поскольку в 
сложной среде невозможно учесть влияние всех факторов. Ситуации, воз-
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никающие в сложной среде, никогда не повторяются, и статистики приме-
нения в них различных действий нет. Вариантов возможных ситуаций 
настолько много, что, даже если потратить огромные вычислительные ре-
сурсы, то предсказать удастся только исчезающе малую их часть. И веро-
ятность, что реально возникшая новая ситуация будет соответствовать од-
ной из просчитанных, практически равна нулю. 

Ограниченность ресурсов на фоне «комбинаторного взрыва» вариан-
тов приводит к необходимости моделировать развитие только реально воз-
никающих (или ожидаемых) ситуаций. Это сокращает объём вычислений, 
но не повышает точность прогнозирования. Поэтому требуется контроль 
не только «результатов действия», но и процесса их достижения. Если про-
гнозируемая вероятность достижения планируемых результатов снижает-
ся, то следует или выбрать другие действия для достижения ранее постав-
ленной цели, либо сменить цель выполняемых действий. 

В иерархической системе знания могут использоваться в двух режи-
мах: непосредственной аппроксимации и моделирования. Первый режим 
работает быстрее, второй – даёт лучшие результаты прогнозирования. Ес-
ли процесс достижения ожидаемого результата (с использованием низко-
уровневых знаний) идёт успешно, то верхние уровни иерархии располага-
ют временем для работы в режиме моделирования, то есть они могут быть 
переключены из режима прямой аппроксимации в режим моделирования. 
Процесс контроля переключений режимов может быть построен на ап-
проксимациях оценок вероятности достижения ожидаемых результатов и 
допустимости уровня потерь в этом процессе. 

Выводы 
Представление о необходимости постоянного контроля прогнозов 

успешности достижения поставленных результатов и выбора новых целей 
в случае невозможности или чрезмерной затратности ранее поставленных 
позволяет соотнести такое управление переключением режимов использо-
вания знаний с сознательным контролем поведения в психологии. Теорий 
сознания создано очень много [18], но они пытаются ответить на вопрос о 
природе сознания, а вопрос зачем нужно сознание, не рассматривают. 
Описанные в статье шаги по достижению AGI описывают путь, который 
нужно пройти, чтобы построить ИИ, обладающий сознанием, цель работы 
которого не имитация поведения человека, а контроль за процессом по-
строения и поведением объекта или системы в сложной среде. 

Построение AGI не может быть основано на нематериальных прин-
ципах. Но, аналогично тому, как сторонники нематериальной души верят, 
что Бог создал физику и географию, чтобы люди не доставали его прось-
бами как что-то передвинуть или куда-то попасть, так и AGI может ещё 
больше уменьшить поток обращений ко Всевышнему. Но для этого необ-
ходимо, чтобы AGI умел не только использовать, но и получать новые 
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знания. Для чего AGI должен уметь выделять простые компоненты из 
сложной среды и использовать полученные знания про них для построения 
поведения в сложной среде применительно к сложившейся ситуации. И 
осуществлять «сознательный» контроль процесса выполнения действий с 
целью, при необходимости, изменения ранее намеченных планов.  

Вероятность возникновения изложенных выше свойств AGI «эмер-
джентно», просто путём увеличения мощности компьютеров, объёмов об-
рабатываемых данных и некоторого улучшения свойств нейросетевых ал-
горитмов отлична от нуля только в случае, когда все разработчики обяжут-
ся не закладывать их в структуру своих систем целенаправленно, с пони-
манием их полезности. Проектирование существенно эффективнее, чем 
расчёт на случайные открытия. 
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